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Prélogo

Los estudios y andlisis que lleva a cabo la Consejeria de Economia e Innovacion
Tecnoldgica representan un eslabén mas en la larga cadena de estudios y publicaciones que
desde hace afios lleva a cabo la Comunidad de Madrid para impulsar un mejor
conocimiento de la economia, la sociedad y el territorio de nuestra region. Es indudable que
las decisiones estratégicas que deben tomar las instituciones publicas y las empresas para
enfrentar con éxito los retos del presente pueden verse apoyadas por la existencia de una
amplia informacion y reflexion previas sobre la realidad a transformar. Por tanto, las obras
que se publican pretender tener utilidad tanto para estudiosos como para emprendedores y
responsables publicos interesados en conocer, comprender y actuar en la region con el
objetivo de impulsar su competitividad econémica y el empleo, mejorando, al tiempo, el
bienestar de sus habitantes. Se estd fomentando, por tanto, la actividad investigadora en
materia socioeconomica.

La administracion por si misma no puede, ni probablemente deba, desarrollar todos
los estudios necesarios para conocer nuestra economia, en este sentido, es preciso sesgar la
actividad investigadora de las trece universidades madrilefias. La Convocatoria de las
sucesivas ediciones de Premios sobre Estudios de Economia Regional de la Comunidad de
Madrid, cuya primera edicion data de 1998, ha sido todo un éxito. Se ha potenciado con
caracter de permanencia la realizacion de estudios e investigaciones desde uno de los
principales motores del desarrollo de dicha realidad: el mundo Universitario, y mas
concretamente dentro de la Universidad, el sector de los jovenes investigadores que en ella
realizan sus estudios de doctorado.

Se estd apoyando a la preparacion para la insercion profesional de graduados de la
Comunidad de Madrid, mediante la concesion de becas para periodos de practicas de
técnicos jovenes graduados, con especialidad en Economia Regional, con objeto de que
vean aumentadas sus posibilidades de capacitacion profesional, a la vez que entren a
conocer los objetivos y actividades propias de la Administracion Regional, materias que,
seguramente, les son de real utilidad para su insercion en el mercado laboral.
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Durante el afo 2002 se tramito la Quinta Edicion de Premios sobre Estudios
de Economia Regional de la que resultdé ganadora del primer premio D?. Maria del Coro
Chasco Irigoyen, con la tesis titulada “Econometria Espacial aplicada a la prediccion-
extrapolacion de datos microterritoriales”. Obra que aborda un tema relacionado con la
Comunidad de Madrid, en concreto, la prediccion-extrapolacion de la renta familiar
disponible de los municipios madrilefios, como un ejercicio no circunscrito unicamente a la
obtencion de unos resultados a partir de técnicas mas o menos complejas, sino con el deseo
también de aportar un mayor conocimiento de la realidad econémica de la Comunidad de
Madrid, evaluada con el maximo nivel de actualizacion posible (afio 2000), desde el punto
de vista del poder adquisitivo medio de los hogares en los 179 municipios de la region.

Resulta indudable la importancia de esta obra, en la medida en que
constituye una interesante aportacion que nos ayudard a comprender mejor nuestra realidad.
Madrid se ha convertido en un centro industrial y empresarial de primer orden que, al
concentrar la mayor oferta de formacion e investigacion de Espafia, se asegura un puesto de
vanguardia en las innovaciones tecnoldgicas y estructurales de este continente europeo.

LUIS BLAZQUEZ TORRES
Consejero de Economia e
Innovacion Tecnoldgica.



Consideraciones de la autora

Esta obra reproduce con agunas modificaciones mi tesis doctoral en ciencias
econdmicas y empresariadles, terminada de escribir en mayo de 2002. La principa
diferencia entre dicha tesis y este libro es la incorporacion de varias de las sugerencias
aportadas por los miembros del tribuna durante la defensa de la tesis y € resumen del
capitulo de anexos para adaptar €l trabajo original ala presente edicion.

Este estudio contribuye a una mayor profundicacion tanto en el campo cientifico de
la econometria, como, en general, en las ciencias sociales, con una especia trascendencia
para la economia de la Comunidad de Madrid. En lo que se refiere al ambito cientifico, se
propone la prediccion-extrapolacion de datos microterritoriales como parte de la
econometria espacial, presentando una metodologia fundamentada en instrumentos
exploratorios y confirmatorios propios de esta ciencia. La prediccion-extrapolacion de
datos geogréficos podria definirse como el conjunto de métodos inferenciales destinados a
obtener datos microterritoriales, no disponibles, a partir de informacion espacial agregada
proporcionada por fuentes oficiales. Para ello, se realiza una revision completa 'y clara de
los principios bésicos de la econometria espacial, una disciplina no bien conocida con la
suficiente profundidad en Espafia, con la excepcion de al gunos investigadores.

Esta obra constituye también una importante contribucion al analisis econdmico en
cuanto que acomete la estimacion de un importante indicador de bienestar social, la renta
familiar disponible, a un nivel espacia microterritorial municipal. Pero la trascendencia de
este estudio se extiende, en general, a las ciencias sociales, dado que e proceso de
prediccién-extrapolacion espacial, en cuanto obtencion de datos espacia es no disponibles en
una escala geogréfica inferior, supera el @mbito del andlisis econémico y abarcaria también
temas como la ciencia politica, sociologia, marketing u otros campos de aplicacion, como
la sanidad.

Por ultimo, la importancia concreta para la Comunidad de Madrid se evidencia con
la prediccion-extrapolacion de los datos de renta familiar disponible redizada en este
estudio para los municipios de esta Comunidad. Se trata de un gercicio no circunscrito
Unicamente a la obtencion de unos resultados a partir de técnicas més o menos complgas,
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sino también ala obtencion de un mayor conocimiento de la realidad econdmica madrilefia,
evaluada con e maximo nivel de actualizacion posible (afio 2000), desde el punto de vista
del poder adquisitivo medio de los hogares en los 179 municipios de la region. La gran
consistencia de la metodologia empleada, su gran actuaizacion y la posibilidad de realizar
analisis comparativos de |os resultados con otras Comunidades Auténomas confieren a este
estudio una ventagja sobre otrainformacion similar ya existente.

El contenido de esta investigacion se divide en seis capitulos. Tras un capitulo | en
el que se plantean los objetivos y estructura de la obra, en € capitulo 1l se presenta la
econometria espacial como una disciplina necesaria para e correcto tratamiento de los
datos geogréficos en los modelos de regresién de corte transversa y datos de panel,
diferenciada de la estadistica espacial o geoestadistica. Los capitulos |11 y IV constituyen el
corazén de la obra, 1o que se conoce con € nombre de andlisis exploratorio de datos
espaciales (AEDE) y andlisis confirmatorio o modelizacién espacial. El objetivo del AEDE,
en el marco de la modelizacion espacial, seria la deteccion de los efectos de dependenciay
heterogeneidad espacia en las variables de un modelo, como punto de partida en la etapa
de modelizacion. La especificacion y el contraste de los efectos espaciales en un modelo de
datos geograficos forman parte de o que se conoce como andlisis confirmatorio de datos.

Por ultimo, e capitulo V desarrolla la actividad de prediccion-extrapolacion de
datos espaciales como una Ultima etapa en €l desarrollo de la econometria espacial, que
debe ser también iluminada por e esguema tedrico del problema de la unidad espacial
modificable y las inferencias ecolbgicas. Se propone un proceso de cinco etapas a seguir en
todo gercicio de prediccion-extrapolacion, que se ilustra con la estimacion de la renta
familiar disponible municipal de la Comunidad de Madrid, referida a 2000, de cuyos
resultados se extraen conclusiones interesantes.

En e capitulo VI, conclusionesy reflexion fina, se realiza un compendio ordenado
de toda la tesis, por 1o que resulta de mucha utilidad para €l lector que desee conocer de
forma répida su contenido. Las referencias bibliogréficas cierran esta obra que esperamos
sea de utilidad paratodos los investigadores sociales interesados en € andlisisterritorial, en
cualquiera de sus formas, y que también contribuya a la difusiéon de las técnicas de
econometria espacial en nuestro pais.

Para concluir estas consideraciones, quisiera expresar mi agradecimiento mas
profundo a profesor Pedro Chasco Lafuente, mi padre y codirector de tesis, cuya contribucion
a esta obra es imposible de medir y a que debo € interés y la vocacion por e andisis
economico espacid. De igual forma, quiero agradecer €l apoyo constante que he recibido de
mi madre y hermana, asi como de mis amigos mas cercanos, que han tenido que soportar mis
enormes ausencias y que con su apoyo han acompafiado estos afios de esfuerzo, no sempre
faciles. Findmente, dedico este libro a mis sobrinos, Angel y Nacho, para quienes laviday &
aprendizgje no han hecho mas que empezar y a los que esta obra, quiza en € futuro, pueda
resultarles de a guna utilidad.
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CAPITULOI

Planteamiento y Objetivos

|.1. INTRODUCCION Y OBJETIVOSDE LA INVESTIGACION

El andlisis del espacio y la localizacion ha constituido uno de los pilares de la
investigacion en las ciencias sociales durante las Ultimas décadas. A €ello, han contribuido,
sin duda, los profundos cambios geopoliticos recientemente acaecidos en nuestro mundo,
entre los que cabe sefidlar la descomposicion de la ex-Unidn Soviética (con la creacion de
los nuevos estados de la Republica Rusay la Europa del Este), €l proceso de unificacion de
la Union Europea, que afianza la realidad de una Europa de las Regiones y, en Espafia, 1a
consolidacion del proceso de descentralizacion territoria, que concede una importancia
creciente a ambito infrarregional.

Por otro lado, la investigacion de los mercados en su distribucion territorial es una
importante necesidad para las instituciones publicas y privadas, que necesitan abordar
acciones como la planificacion territorial, programacién de la actividad comercial e
industrial, urbanismo, medioambiente, etc. Por ese motivo, existe una demanda creciente
tanto de métodos de andlisis espacia como de informacién geogréfica, estimulada por la
existencia de un volumen, cada vez més amplio, de datos geocodificados, asi como de una
tecnologiainformaticay cientifica que permita su correcto tratamiento.

En este cruce de caminos y posibilidades cabe circunscribir estatesis cuyo objetivo
fundamental consiste en proponer la prediccion de datos espaciales como parte de la
econometria espacial, en linea con la intuicion de Anselin (2000B, 2001B), presentando
una metodol ogia fundamentada en instrumentos exploratorios y confirmatorios propios de
la econometria espacial. La denominacion “prediccion-extrapolacion espacia” pretende
distinguir esta actividad del conocido méodo geoestadistico de “interpolacién espacia”,
para € gue existe una amplia literatura (Cressie, 1993; Chica, 1994; Goovaerts, 1997). La
extrapolacion espacial, en concreto, podria definirse como e conjunto de métodos
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inferenciales destinados a obtener datos microterritoriales a partir de informacion espacial
agregada.

Efectivamente, € habitua proceso econométrico de especificacion, estimacion y
contraste puede culminar, también en e ambito espacial, en un gercicio de prediccion (como
sucede con d andlisis de series temporales) que, en € caso de la extrapolacion, permite la
obtencion de datos espaciales no disponibles en una escala geogréfica inferior. Ademés de la
econometria espacia, la prediccion-extrapolacién debe asumir los principios del Problema de
la Unidad Espacial Modificable (MAUP) y las Inferencias Ecolégicas (IE), considerados
desde hace afios por otros investigadores sociaes (gedgrafos, sociologos, politicos). Todo esto
implica un esfuerzo afiadido, realizado en este trabgjo, de conocimiento interdisciplinar dela
materia.

Por tanto, hablamos expresamente de prediccion espacial, es decir, de una actividad en
gran parte smilar a su homdloga tempord, que ha sido definida por Anselin (2000B) como
una “alquimia de la estadistica’, |0 que recuerda mucho a expresiones utilizadas por algunos
especidistas de la prediccion temporal, que se refieren a estos procedimientos con términos
como “modernas artes adivinitorias de la estadistica aplicadas d campo de la economia’, y a
los que los utilizan, como “adivinos, brujos, magos y hechiceros de nuestros tiempos’ (Pulido

y Lépez, 2000; cap. 1).

Evidentemente, en € campo espacid no puede hablarse de “futuro” pero si tiene
sentido plantearse “obtener datos donde no hay datos’ (Ansdin, 2000B), lo que asemega
mucho esta labor ala prediccion tempord. Es decir, puede también afirmarse, como en Pulido
y Lopez (2000), que la prediccion espacia debe recurrir a* potentes ordenadores y depuradas
técnicas matematicas’, porque seria absurdo desaprovechar “los avances espectaculares del
conocimiento humano”. Pero sin olvidar que las verdades econdémico-sociales no son eternas
ni directamente extrapolables de unos ambitos territoriaes a otros, por 1o que debe sempre
partirse del hecho de que “tenemos muchas posibilidades de equivocarnos’, tanto en la
blsqueda de un porvenir incierto (dmbito temporal) como de un territorio desconocido
(ambito espacid).

Este margen de error puede corregirse tanto a traves de técnicas adecuadas como de un
conocimiento, lo mas profundo posible, de la distribucion del fendmeno en € territorio a que
sevaaextrapolar. Es decir, € objetivo planteado en estatesis consiste no solo en propugnar la
utilizacion de las técnicas de la estadistica y la econometria espacia en la actividad de la
prediccion-extrapol acion, sino también la necesidad de una “sengibilidad a dato” sdlo posible
a partir de informacion complementariay experiencia sobre larealidad que se va a extrapolar.
Efectivamente, |os especialistas en prediccion no deben ser observadores desapasionados, Sno
actores implicados en unos fenémenos que desean conocer con mayor profundidad, porque tan
peligroso como ignorar la existencia de instrumentos adecuados para € tratamiento de datos
geogréficos, seria redizar aplicaciones sofisticadas de un fendmeno cuya distribucion
microterritorial se desconoce.

Un caso particular de prediccion-extrapolacion espacial seria e constituido por los
[lamados métodos indirectos de estimacion de renta que, en su mayoria, ignoran problemas
como el sesgo de la agregacion o los efectos espaciales, con unas consencuencias negativas
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sobre las predicciones no siempre bien va oradas. Aungue las extrapol aciones espaciaes de
renta son las mas conocidas en e campo econdmico, debido al caracter de la renta familiar
como indicador de bienestar de un territorio, el campo de aplicacion de la prediccion-
extrapolacion de datos espaciales es, en realidad, muy superior y abarcaria temas como la
ciencia politica (que muchas veces se plantea conocer € sentido del voto en un colectivo de
personas 0 seccion censal, extrapolando relaciones establecidas para € nivel de distrito
electoral), la sociologia (extrapolacion de tasas de delincuencia o de ocupacion femeninaen
un distrito o seccion), el marketing (extrapolacion de habitos de consumo y ahorro de la
poblacién en un municipio o barrio) u otros campos de aplicacion, como la sanidad, que en
muchas ocasiones necesita estimar |as tasas de concentracion de determinadas sustancias
contaminantes en el microterritorio paratomar medidas que eviten una epidemia

Dado € papel centra que ocupan las herramientas espaciales de la econometria en la
prediccién-extrapolacion, en esta obra se ofrece una exposicion y sistematizacién personaes
del conjunto de técnicas de andlisis exploratorio y confirmatorio de la econometria espacial, a
través de una bibliografia completa y muy actudizada, que ha sido realmente consultada y
analizada en su précticatotalidad.

La eficacia e interés de la metodol ogia propuesta puede ser evaluada a través de un
giercicio de prediccion-extrapolacion, conocido por los investigadores econdmicos, la
estimacion de larenta familiar disponible municipal, en e que se hacen confluir tanto la
utilizacion de técnicas de econometria espacial (através de un “software” adecuado), como
un amplio conocimiento de la distribucion de la renta familiar disponible en los municipios
espafioles.

Para ello, ha sido determinante la experiencia de la autora como Directora A. del
Area de Economia Espacial Microterritorial del Instituto Lawrence R. Klein, de la
Universidad Auténoma de Madrid, y como profesora del Departamento de Economia
Aplicada de la citada Universidad. No en vano, tanto |os objetivos planteados como todo €
esfuerzo de investigacion realizado en este trabgjo, tienen como centro su aplicacion directa
en los Proyectos del Area de Economia Espacial Microterritorial, abriendo también nuevos
cauces paralainvestigacion, tanto en la citada Areacomo en € Instituto Klein, en general.

Este trabajo se enmarca en la labor investigadora del Instituto L. R. Klein, su
vocacion por la econometria (Pulido y Pérez, 2001), la prediccion (Pulido y Lopez, 2000),
la microeconometria y modelos de datos de panel (Vicéns, 1995, 1996), los modelos de
localizacion e interaccion espacia (Chasco, 1988; Mahia, 1994; Chasco, 1997) vy, en
general, € andlisis de la economia regional. En concreto, desde hace afios, existe en €
Ingtituto L. R. Klein un gran interés por la economia de la Comunidad de Madrid (L épez,
2002; Vicens, 2001; Chasco, 2001A y B; Sur, 2000A, B y C; Pulido, 2000; etc.). Apoyados
en esta experiencia, la aplicacion propuesta en esta tesis aborda un tema relacionado con la
Comunidad de Madrid, en concreto, la prediccion-extrapolacion de la renta familiar
disponible de los municipios madrilefios, como un gjercicio no circunscrito Unicamente ala
obtencion de unos resultados a partir de técnicas mas 0 menos complejas, sino con el deseo
también de aportar un mayor conocimiento de la realidad economica de la Comunidad de
Madrid, evaluada con e maximo nivel de actualizacion posible (afio 2000), desde € punto
de vistadel poder adquisitivo medio de los hogares en los 179 municipios de laregion.
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La estimacion de la renta familiar disponible en los municipios espafioles es un
proyecto de investigacion en e que el Area de Economia Espacial Microterritorial lleva
trabajando desde hace afios, bgjo la direccion del profesor Pedro Chasco, director de esta
tesis doctoral. Este trabajo supone (asi |0 esperamos) la consolidacion de esta metodologia
asi como una propuesta para cualquier investigador interesado en este tema de la
prediccién-extrapol acion de datos microterritoriales.

|.2. ESTRUCTURA DE LA INVESTIGACION

El contenido de esta obra se divide en seis capitulos cuya secuencia y concatenacion
estén expresadasen laFigural.l.

Figural.l. Etapasdel andlisis de econometria espacial

TRATAMIENTO DE LA
INFORMACION ESPACIAL

f ANALISIS CONFIRMATORIO DE
(Capitlol) DATOS ESPACIALES
» Naturaleza espacia .
« Fuentes estadisticas MODELIZACION ESPACIAL
. GIS (Capitulo 1V)

» Especificacion
* Estimacion
« Contrastes

ANALISIS EXPLORATORIO DE DATOS
ESPACIALES (AEDE)

(Capitulo I11)
e
* Distribucion espacial
« Autocorrelacion espacial global PREDICCION ESPACIAL
» Autocorrelacion espacial local
» Heterogeneidad espacial

* Interpolacién espacial
« Extrapolacién espacial
(Capitulo V)

Fuente: Elaboracion propia apartir de Anselin y Bao (1997).

Tras este capitulo de Planteamientos y objetivos, en € capitulo Il se presenta la
econometria espacia como una disciplina necesaria para € correcto tratamiento de los datos
geogréficos en los model os de regresion de corte transversal y datos de pand, diferenciada de




CAPITULOI. PLANTEAMIENTO Y OBJETIVOS 5

la estadistica espacid 0 geoestadistica (gpartado 11.1.). La difusion de la econometria espacia
entre los investigadores en € campo econdmico es aln escasa aunque |os trabgjos publicados
en los ultimos afios son, en general, de gran interés y rigor cientifico. La necesidad de los
métodos de econometria espacial surge como consencuencia de las peculiaridades propias de
los datos espaciaes, resumidas en los llamados efectos de dependencia 'y heterogeneidad. La
creciente demanda de informacion microterritoria, en concreto, exige del investigador un
dominio de las fuentes estadisti cas existentes, no siempre bien conocidas. Estas bases de datos,
que en e ambito territorial pueden adquirir grandes dimensiones, demandan programas
informdticos, como los sistemas de informacion geogréfica (GIS), capaces de tratar y
visualizar datos geocodificados (apartado 11.2.).

Los capitulos 111 y IV constituyen e corazdn de la econometria espacial, o que se
conoce con € nombre de andlisis exploratorio de datos espaciales (AEDE) y andisis
confirmatorio 0 modelizacion espacial. EI AEDE (capitulo 111) constituye la etapa previa,
tanto a andlisis confirmatorio, como atodo gercicio de prediccion, y podria definirse como
el grupo de herramientas estadistico-graficas que describen y visualizan las distribuciones
espacides, identificando localizaciones atipicas, descubriendo formas de asociacion
(autocorrelacion espacial) que, a su vez, pueden ser de caracter global o local, y sugiriendo
estructuras en e espacio geogréfico (heterogeneidad espacial).

Cuando el AEDE es abordado desde |os presupuestos conceptuales de la estadistica
espacial, los métodos utilizados suelen ser diferentes a los presentados en este capitulo, que
siguen & esquemareticular (“lattice”) de laeconometria espacial.

El objetivo del AEDE, en & marco de la modelizacion espacial, seria la deteccion
de los efectos de dependencia y heterogeneidad espacial en las variables de un modelo,
como punto de partida en la etapa de modelizacion. La especificacion y e contraste de los
efectos espaciales en un modelo de datos geogréficos forman parte de lo que se conoce
como andlisis confirmatorio de datos (capitulo 1V).

En este capitulo, se analiza la presencia de dichos efectos de dependencia y
heterogeneidad espacial en € contexto de los modelos de regresion linea, sus
consecuencias sobre la especificacion (apartado 1V.1.), estimacién y contraste, asi como
estrategias parala seleccion de modelos (apartado 1V.2.).

El capitulo V desarrolla la actividad de prediccion-extrapolacion de datos
espaciaes como una Ultima etapa en el desarrollo de la econometria espacial, que debe ser
también iluminada por el esquematedrico del problema de la unidad espacial modificable y
las inferencias ecoldgicas (apartado V.I). Los modelos de prediccion-extrapolacion
propuestos en la literatura econdmica (apartado V.Il.) se reducen précticamente a los
meétodos indirectos de estimacion de larenta en comarcas y municipios.

Por Ultimo, se propone un proceso de cinco etapas a seguir en todo ejercicio de
prediccidn-extrapolacion, que se ilustra con la estimacion de la renta familiar disponible
municipal de la Comunidad de Madrid, referida a 2000, de cuyos resultados se extraen
conclusiones interesantes (gpartado V1.3.).
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En e capitulo de Conclusiones y reflexion final (capitulo VI) se rediza un
compendio ordenado de toda la obra, por |o que resulta de mucha utilidad para € lector que
desee conocer de forma rgpida su contenido.

Las referencias bibliograficas cierran esta obra que esperamos sea de utilidad para
todos los investigadores sociales interesados en el andlisis territorial, en cualquiera de sus
formas, y que también contribuya a la difusion de las técnicas de econometria espacia en
nuestro pais.
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CAPITULOII

Econometria de datos espaciales

En & presente capitulo, se define la econometria espacial como unadisciplinade la
econometria general necesaria para € correcto tratamiento de los datos geogréficos en
model os de regresion de corte transversal y datos de panel, asi como en € gercicio de la
prediccion espacial. El capitulo se divide, a su vez, en dos apartados. En € primero de
ellos, tras una breve presentacion del concepto de econometria espacia y de los efectos
espacidles de dependencia y heterogeneidad (propios de los datos geogréficamente
distribuidos), se detalan los antecedentes histéricos de la econometria espacial que tienen
su origen, como campo especifico, durante los afios 70, en una Europa de las regiones,
necesitada del andliss econométrico de datos de ambito infranaciona, aunque las
principal es aplicaciones en este campo tuvieron lugar en la Gltima década del siglo XX. En
el segundo apartado de este capitulo, se andliza la naturaleza de |os datos geograficos, que
exige, por un lado, la disponibilidad de programas informaticos capaces de tratarlos y
visuaizarlos, como los sistemas de informacion geografica (GIS), y, por otro, de bases de
datos socioecondmicos geocodificados.

El esquemadd capitulo es d siguiente:

CAPITULO II.ECONOMETRIA DE DATOS ESPACIALES

[1.1. Econometria espacial
11.1.1. Concepto
11.1.2. Antecedentes
11.1.3. Aplicaciones

[1.2. Datos espaciales
11.2.1. Naturaleza de |os datos espaciales
I1.2.2. Sistemas de Informacion Geogréfica (GIS)
11.2.3. Fuentes estadisticas de informacion microterritorial
11.2.4. Problemas en el tratamiento de datos espaciales
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11.1. ECONOMETRIA ESPACIAL

I1.1.1. Concepto

La econometria espacia es una disciplina de la econometria general que incluye
el conjunto de técnicas de especificacion, estimacion, contraste y prediccion necesarias
para € tratamiento de los datos espaciales. En palabras de Anselin (2001D), podria
también definirse la econometria espacial como “la parte de la econometria que se
ocupa del tratamiento de la interaccion espacial (autocorrelacion espacial) y la
estructura espacial (heterogeneidad espacial) en los modelos de regresion de corte
transversal y de datos de panel”. En este sentido, se trata de un concepto similar a la
geoestadistica o la estadistica espacial, muy utilizada por fisicos y gedgrafos (Cressie,
1993), aunque la econometria espacial difiere de la estadistica espacial, del mismo
modo que la econometria es distinta de |a estadistica, en general.

Efectivamente, un gercicio completo en econometria empirica comienza con la
especificacion de un nimero de relaciones econdmicas (dadas en forma cuantitativa),
asi como de las variables que intervendran en e modelo y las formas funcionales que
relacionaran alas mismas. Estas rel aciones son expresiones matematicas procedentes de
model os tedricos (por ejemplo, lateoria econdmica) y seran las hipétesis a contrastar. A
continuacion, esta especificacion debe ser identificable, es decir, los parametros del
modelo han de ser susceptibles de estimacion a partir de un nimero suficiente de
observaciones. Y, por ultimo, este modelo podria ser utilizado para la obtencién de
datos espacial es, normal mente de ambito microterritorial, no existentes, que eslo que se
conoce como prediccion espacia (Anselin, 2000B). Especificacion, estimacion,
contraste y prediccién son los cuatro pasos propios de la labor de la economia
cuantitativa, también en el ambito espacial. Este trabajo encuentra, de hecho y como es
bien sabido, muchas dificultades, pero la consideracién explicita de la dimension
espacial afade nuevas complicaciones al gercicio economeétrico, aunque también aporta
una mayor generalizacién a su estudio.

Dado que la econometria espacia incluye las técnicas econométricas aplicadas a
datos y modelos de naturaleza espacio-geogréfica, la cuestion que se plantearia es s
este tipo de datos contiene tantas peculiaridades como para demandar unas técnicas de
investigacion especificas. En este sentido, habria que decir, en primer lugar, que la
principal caracteristica de estos datos es su naturaleza georrefer enciada, es decir, que
su posicion relativa o absoluta sobre el espacio contiene informacion valiosa para
interpretar las relaciones consideradas. Otra caracteristica basica del espacio geogréfico
es la multidireccionalidad de las relaciones que sobre é se establecen y la
multidimensionalidad: efectivamente, en un area geogréfica no es posible distinguir
entre pasado, presente, futuro, sino que todo es presente, todo es pasado y todo es
futuro.

Estas peculiaridades de los datos geograficos dan lugar a los llamados “ef ectos
espaciales’ de dependencia o autocorrelacion espacia y heterogeneidad espacial, que
deberian ser considerados explicita y adecuadamente en todo gercicio de modelizacién
y prediccion de datos geogréficos. Sin embargo, ain hoy, la mayoria de estas
investigaciones suelen ser llevadas a cabo mediante técnicas economeétricas
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tradicionales e, incluso, muchos andlisis estadisticos aplicados de estos modelos en
cuestion, tienden a ignorar estos efectos espaciaes, de los que se hace un resumen a
continuacion.

1.- Dependencia o autocorrelacion espacial

Se trata del efecto espacial mejor conocido, gracias a los trabajos pioneros de
Cliff y Ord (1973, 1981), y consiste en la falta de independencia que se produce
amenudo entre las observaciones de datos de corte transversal, en linea con los
contenidos formulados por Tobler (1979) en su “primera ley de la geografia’,
segun la cual “todo tiene que ver con todo, pero las cosas cercanas estdn mas
relacionadas entre si que las cosas lgjanas’. La dependencia espacial podria ser
definida como la existencia de una relacion funcional entre lo que ocurre en un
punto determinado del espacio y 1o que ocurre en otro lugar (Moreno y Vaya,
2000).

Es decir, una variable se encontrara espacia mente autocorrel acionada cuando los
valores observados en un lugar determinado dependen, no solo de ciertos factores
externos (otras variables), sno de los valores observados en regiones vecinas. Por
gemplo, Cox (1969) demostré6 que existia una continuidad geogréfica en las
intenciones de voto de los norteamericanos, es decir, que S un estado votaba
mayoritariamente al partido demdcrata, se producia un aumento en la probabilidad
de que los estados vecinos también votaran a los demdcratas. Otro ejemplo,
propuesto por Cliff y Ord (1981) presenta € andisis espacid como forma de
conocimiento delas causas y formas de propagacion de epidemias y enfermedades.

En este sentido, la dependencia espacial esta determinada por una nocion de
espacio relativo o de localizacion relativa, que realza € efecto de la distancia.
Cuando la nocidn de espacio va més alla del sentido euclideo estricto, para
incluir el “espacio genera” de Isard (1969), que tiene en cuenta e espacio
politico, la distancia interpersonal, las redes sociales, €tc., parece claro que la
dependencia espacial es un fendmeno con un amplio campo de aplicacion en las
ciencias sociales.

A primeravista, la dependencia espacial puede parecer ssimilar ala més conocida
dependencia presente en |os tests econométricos de correlacion de series, en los
modelos de distribucion de retardos y en otros andlisis de series temporales. Sin
embargo, esta similitud solo es rea en parte, debido a la naturaleza
multidireccional de la dependencia en el espacio que, frente a la clara situacion
unidireccional del tiempo, hace necesario €l uso de una estructura metodol 6gica
diferente, como se vera mas adelante (ver Apartado 111.2).

2.- La heterogeneidad espacial.

Este segundo efecto espacial esta relacionado con la diferenciacion espacial o
regiona y viene definido por la ausencia de estabilidad en el espacio del
comportamiento humano o de otras relaciones en estudio. Esto implicara que, en
los modelos espaciaes, las formas funcionales y los parametros variaran con la
localizacién geografica no siendo homogeéneos para toda la matriz de datos. Esto
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es lo que ocurre, por gemplo, en los modelos econométricos estimados con
datos de corte transversal procedentes de unidades espaciales no similares, como
es el caso deregionesricas del norte y regiones pobres del sur.

A diferencia de lo que sucede con la dependencia espacial, el problema causado
por la heterogeneidad espacial podria en gran parte ser resuelto mediante
procedimientos de la econometria estandar (como e andlisis cluster). Sin
embargo, en algunos casos, la complea interaccién resultante de la estructura y
los flujos espaciales pueden generar dependencia espacial combinada con
heterogeneidad espacial, haciéndose altamente complicado distinguir entre
ambos efectos.

Aungue dependencia y heterogeneidad son caracteristicas propias tanto de los
datos georreferenciados como de las series temporales, no pueden ser abordadas con los
mismos instrumentos estadistico-economeétricos. La diferencia existente entre ambos
tipos de datos, temporales y espaciales, se encuentra en el tipo de instrumentos
necesarios para investigar relaciones que tienen lugar sobre el espacio, dado que los
desarrollados en un dmbito de series temporales presentan problemas de adecuacion,
dado que la dimensién espacio no es homologable ala dimension tiempo.

11.1.2. Antecedentes

El conocimiento de |os problemas causados por |a dependenciay heterogeneidad
espacial y sus efectos en la validez de los métodos estadisticos tradicionales podria
remontarse a Student (1914), aunque los comienzos en el desarrollo de un campo
separado de la estadistica espacial se atribuyen a la obtencion de los primeros indices
formales para detectar la presencia de autocorrelacion espacial en los afios 50, con los
trabajos de Moran (1948) y Geary (1954), asi como la obra de Isard (1956) sobre
localizacion y economia espacial.

Tras esta fase inicia de reconocimiento del problema, es en la década de los
setenta cuando Paelinck y Klaasen (1979) bautizaron estas técnicas con € nombre
explicito de “econometria espacial”. Ademés, los trabajos de los gedgrafos Cliff y Ord
(1972, 1973), junto con otras contribuciones publicadas en diferentes monogréficos y
revistas sobre el tema, sirvieron para poner de manifiesto la relevancia de un campo que
no se restringe solo a la ciencia regional, sino que se extiende también a la geografia,
estadistica espacial, biologia, psicologia, ciencia politicay otras ciencias sociales.

Efectivamente, en 1979, Jean Paelinck y Luc Klaasen publican un texto donde
recopilan algunos de sus Ultimos resultados y lo titulan “Spatial Econometrics’. El
contenido de este texto es denso y su lectura nada facil. Su importancia estriba en que
ambos autores saben establecer €l nexo de unién entre teoria'y evidencia empirica en €
andlisis regional. Este reto fue asumido entonces por una parte minoritaria de la
comunidad cientifica, que se esforzd en dar contenido a este término, con resultados
quiza parcos e insuficientes.

El gran desarrollo de la econometria espacial se produce en los afios ochenta y
noventa, que se inicia con los trabajos de Cliff y Ord (1981). Los textos posteriores de
Anselin (1980, 1988A) y Arbia (1989) seran capitales en la fundamentacion de una
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metodologia de andlisis econométrico de datos espaciales. De una manera especial,
durante los afios noventa, € libro * Spatial Econometrics: Methods and Models’ de Luc
Anselin (1988A) fue considerado como el manual por excelencia de esta disciplina, en
una década en la que fueron apareciendo en las revistas de economia regional
contribuciones concretas en el campo de la econometria espacial, asi como varias
colecciones de articulos, como en Anselin y Florax (1995, 2000) y Ficher y Getis
(1997). De esta forma, la importancia y relevancia de los métodos que analizan los
efectos espaciales en los modelos econométricos se ha ido incrementando de forma
notable.

AUn asi, esinevitable recordar que en 1970, nueve afnos antes de la aparicion de
la obra“ Spatial Econometrics’ de Paglinck y Klaasen, Box y Jenkings habian publicado
“Time Series Andlisis. Forecasting and Control”, provocando un desarrollo vertiginoso
del andlisis de series temporaes. Mientras que, en €l otro extremo, el amplio espectro
gue cubre la econometria espacial ha sido ampliamente ignorado en la literatura
econométrica tradiciona hasta nuestros dias, a excepcion de Kmenta (1971), Johnston
(1984) y Novales (1993), que se limitan a un breve apunte. En general, como ya se ha
dicho, los efectos espaciales no son tenidos en cuenta incluso en los métodos
recientemente desarrollados para el andlisis de datos de panel, donde el punto de mira se
pone méas en la dimension temporal, mientras que la potencial dependencia a través de
los datos de corte transversal no es tenida en cuenta. Se trata, sin duda, de un
desequilibrio sorprendente si se tiene en cuenta que los agentes objeto del estudio
econdmico estan dispersos sobre el espacio (econdémico, geogréfico, social) y se
esfuerzan por superar sus distancias.

Dadala utilidad innegable del andlisis econométrico espacial, cabria preguntarse
por las razones que han condenado a estudio econométrico espacial a un cierto olvido
por parte de algunos investigadores. Por un lado, es bien sabido que la importancia y
urgencia de la actividad de la prediccion, propiamente dicha, en un campo incierto
como es la economia, ha sido una de las causas que ha motivado €l gran avance
experimentado por €l andlisis economeétrico de series temporales. Esto se une a que la
escasez de informacion estadistica microterritorial y la ausencia de un “software” Util y
de bajo costo capaz de tratarla adecuadamente, han relegado a un segundo plano, hasta
hace pocos afios, € analisis de datos geogréficos en el proceso de toma de decisiones.

Actuamente, la disponibilidad de nuevas fuentes estadisticas de informacion
microterritorial (censos, directorios, encuestas, etc.), asi como de mejores herramientas
infformaticas de tipo estadistico-econométrico para su correcto tratamiento y
visualizacion, han dado lugar a una demanda creciente de este tipo de andlisis espacial,
tanto desde las instituciones privadas como publicas. Segun Ansdlin y Florax (1995),
podrian apuntarse tres grandes razones que justificarian este creciente interés por las
técnicas econométricas espaciales:

a) La importancia que el papel del espacio y de la interaccion espacial ha
cobrado Ultimamente en las teorias de las ciencias sociales y en el marketing.
En concreto, la teoria econdmica clasica muestra gran interés en lo que se ha
dado en llamar la “nueva geografia econdmica’, que encuentra su maximo
exponente en Krugman (1991, 1993), entre otros. Por otro lado, hay autores
gue hablan ya abiertamente del “geomarketing” como una disciplina propia
de lainvestigacion de mercados. Ademas, esta atencion renovada por el tema
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espacial no se limita ala economia, sino que también tiene sus exponentes en
otras ciencias sociales y en el estudio de las relaciones internacionales (por
gjemplo, en lanueva geopolitica de Ward, 1992).

b) La creciente disponibilidad de grandes bancos de datos socioecondmicos con
observaciones georreferenciadas. Tanto en los Estados Unidos como en la
Union Europea, los ingtitutos de estadistica oficiales ofrecen grandes bases
de datos, con informacién de &mbito regional y local, en formatos accesibles
y de bajo costo. Por gjemplo, en los EEUU existe la base REIS (“Regiona
Economic Information System”), que incluye una gran cantidad de datos de
ambito provincial, publicada en formato CD-ROM por € Ministerio de
Comercio; de forma similar, e banco de datos REGIO, publicado por
Eurostat, contiene datos regionales de los paises integrantes en la UE. Este
andlisis sin precedentes de grandes cantidades de datos de corte transversal o
espacio-temporal hace aflorar, méas con carécter de regla que de excepcion,
problemas de autocorrelacion espacial y/o temporal, que deben ser abordados
con precision.

c) El desarrollo de una tecnologia eficiente y de bajo coste capaz de manejar
observaciones georreferenciadas. sistemas de informacion geogréfica (GIS,
en la terminologia anglosgjona) y, en general, software para e andlisis de
datos espaciales. El uso de un GIS hace posible el almacenamiento eficaz y
una rpida recuperacion y visualizacion interactiva de las formas
correspondientes a conjuntos de datos geograficos. Esto implica la
posibilidad de aplicacion de los Ultimos avances en las técnicas analiticas.
Con relacion a este tema, cabe destacar € programa “ SpaceStat” que Anselin
(1992D, 1995A), ha puesto a disposicion de la comunidad investigadora, en
el que implementa bagjo el entorno Gauss los diferentes contrastes de
deteccion de autocorrelacion espacial en los modelos de regresion asi como
los métodos de estimacion que incorporan dicha problemética
Recientemente ademés, es posible laintegracion entre programas estadisticos
y GIS como SpaceStat y ArcView (Anselin, 1998, 1999B), haciendo posible,
entre otras cosas, la visualizacion geografica (mapas) de los resultados
obtenidos en el andlisis econométrico espacial (ver Apartado 111.1).

Pese a todo, actualmente es todavia escasa la difusion de la econometria espacial
en €l terreno aplicado. Asi, la mayor parte de la literatura publicada en los Ultimos afios
sobre estos temas ha tenido poco eco entre la mayoria de los analistas de economia
empirica.

11.1.3. Aplicaciones

La mayor parte de los andlisis que, de hecho, tienen en cuenta los efectos
espacial es raramente superan los métodos de regresion lineal propuestos por Cliff y Ord
(1981), es decir, no suelen tener suficientemente en cuenta la literatura econométrica
espacial formulada en los Ultimos diez 0 quince afios. Estos trabajos son todavia poco
conocidos por los anadlistas de la economia aplicada y podrian agruparse, por su
contenido, en los siguientes grandes temas 0 cuestiones. andlisis de los efectos
espaciales (dependencia espacial y heterogeneidad espacial) y su tratamiento en



CAPITULO I|. ECONOMETRIA DE DATOS ESPACIALES 13

modelos de regresion lineal, modelos de variables dependientes limitadas y modelos
espacio-temporales (algunos de estos estudios se exponen en laTabla 11.1.1).

1. Efectosespaciales

Los efectos espaciales de dependencia y heterogeneidad espacial implican,
de un lado, la falta de independencia y, por tanto, la existencia de una
estructura entre datos espaciaes determinada por la localizacion absoluta o
relativa de dichos datos y, de otro, la existencia de inestabilidad estructural
gue determina diferentes localizaciones 0 sub-regiones en los datos. En los
ultimos afos, los estudios se han centrado en una mejor interpretacion de las
matrices de pesos espaciales 0 del parametro autorregresivo (Smirnoff y
Anselin, 2001; Kelgian y Robinson, 1995; Florax y Rey, 1995), en la
formulacion de nuevos contrastes de dependencia y heterogeneidad espacial
(Sohn, 2002; Baltagi y Li, 2001; Graaff et al., 2001; Rey, 2001B, Mur, 2000;
Anselin et al., 1996) o en las consecuencias gque la ignorancia de dichos
efectos producen sobre diversos aspectos de modelizacion, como seria €
caso de las inferencias ecoldgicas (Anselin, 2000B; Anselin y Cho, 2002A y
B; Cho, 2001).

Ademés, algunos autores han avanzado en el andlisis exploratorio de datos
espaciales (AEDE) integrado en € entorno GIS (Anselin, 1998, Ansdlin y
Bao, 1997; Wise et al., 1997), aplicado al andlisis regional clésico (Chasco y
Vicéns, 2000; Vaya, 1998) o en problemas alin pendientes de resolver
(Anselin, 2001A).

2. Efectosy datos espaciales en modelosderegresion lineal

Cuando se trabgja con variables espacidmente distribuidas es necesario
introducir y tratar convenientemente |los efectos espaciales de dependenciay
heterogeneidad espacial para una correcta aplicacion de los modelos de
regresion lineal. Por gemplo, suele ser necesaria la especificacion de los
efectos de vecindad o “spillover” en los modelos de convergencia regional
(Lopez-Bazo et al., 2001; Rey, 2001A; Toral, 2001A; Baumont et al., 2000;
Magalhdes et al., 2000; Rey y Montouri, 1999; Vaya, 1996), crecimiento
econémico (Thomas, 2001; Pons y Viladecans, 1999, Goicolea et al., 1998),
productividad (Moreno et al. 2001; Moreno y Artis, 1996;), actividad [+D
(Acs et al., 2001; Fischer y Varga, 2001; Anselin et al., 2000), demanda de
transportes (Haynes et al., 2000), modelos heddnicos del precio de la
vivienda (Sandberg y Johansson, 2001; Van der Kruk, 2001) y otros
fendmenos sociaes, como los actos delictivos (Baller et al., 2001; Ceccato et
al., 2002).

Asimismo, la dependencia espacial existente en las variables explicativas
omitidas en un modelo tendra su reflgjo en la perturbacion aleatoria, como se
expone en e modelo de flujos de viagje propuesto por Bolduc, Laferriére y
Santarossa (1995), en Kelgian y Robinson (1999) o en los modelos
espaciales de componentes del error (Anselin y Moreno, 2001; Tsutsumi et
al., 2000).
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Los estudios realizados sobre este tema han sido numerosisimos y tratan
gran cantidad de aspectos, como la veracidad de los diferentes contrastes de
dependencia espacia en el trabajo con muestras pequefias (Anselin y Florax,
1995), eliminacion del problema de dependencia espacia en las variables
mediante métodos de filtrado (Alafién, 2001; Stough et al., 1998; Getis,
1995, 2002), cointegracion espacial de series (Fingleton, 1999; Lauridsen,
1999), aplicacion de nuevos contrastes de autocorrelacion espacial (Anselin,
2001C; Badtagi y Li, 2001), introduccion de dinamicidad espacial en los
modelos (Lauridsen, 2000), estimacion de model os espaciales de ecuaciones
simulténeas (Herny et al., 2001; Rey y Boarnet, 1998).

Asimismo, algunos autores han determinado las consecuencias sobre los
modelos de regresion lineal de algunos problemas que plantean los datos
espaciales (Haining, 1995), la no estacionariedad o la inestabilidad espacial
de los pardametros (Casseti y Poon, 1995, Fotheringham et al., 1997) o la
heterogeneidad espacial en los coeficientes de autocorrelacion espacial
(Kristensen, 1998).

3. Efectos espaciales en modelos de variables dependientes limitadas

A diferencia del caso del andlisis de regresion lineal con efectos espaciales,
para €l gque existe ya gran cantidad de estudios, la literatura acerca de los
modelos logit, probit y tobit es ain muy reciente y limitada en su
produccion. Algunos estudios se dirigen a la incorporacion de los
estadisticos de autocorrelacion espacial a la estimacion de este tipo de
model os.

Por gemplo, agunos autores han introducido los efectos espaciales en
modelos logit (como Dubin, 1995, para un modelo de difusién de una
innovacion tecnoldgica entre empresas de un entorno), probit (McMillen,
1995, demuestra los problemas que e efecto de heterogeneidad espacia
produce en estos modelos) y tobit (Snell, 1999, o Kelgiian y Prucha, 2001,
gue han estimado la distribucion del estadistico | de Moran en estos
model 0s).

4. Efectos espaciales en modelos espacio-tempor ales

El tratamiento de los efectos espaciales en model os que combinan datos de
corte-transversal y series temporales puede abordarse dentro del esgquema
estadistico clasico (Buettner y Zew, 1999; Henry et al., 1999), asi como
desde una perspectiva bayesiana (LeSage, 1995; LeSage y Krivelyova, 1999;
Pace y LeSage, 2002), de grandes potencialidades en el contexto de la
prediccion espacio-temporal.

En paralelo con € desarrollo de una metodologia adecuada para € tratamiento
de modelos espaciales, se ha producido en los Ultimos afios una demanda creciente de
informacion estadistica territorial, asi como de técnicas capaces de mangjar datos
geogréficos, a veces de gran volumen. La importancia de los sistemas de informacion
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geogréfica (GIS) y la creciente produccion de bases de datos de ambito regiona y
microterritorial ser4 objeto de tratamiento, entre otras cuestiones, en e apartado

siguiente.

Tablall.1.1. Algunostrabajosde econometria espacial publicadosen revistasy
libros de perfil econémico en los afios 2000 a 2002

Autor Ao Publicacion
Ansdlin, L.y Cho 2002 Polical Analysis
Ansdlin, L.y Cho 2002 Political Analysis
Ceccato, V., R. Hainingy P. Sgnoretta 2002 Annals of the American Association of
Geographers
Getis, A. 2002 Geographical Analysis
Pace, RK.yJ. LeSage 2002 Geographical Analysis
Acs, Z., L. Ansdlin yA. Varga 2001 Research Palicy
Ansdlin, L. 2001 Amerlcqn Journal of Agricultura
Economics
Ansdlin, L. 2001 Journal of Statistical Planning and
Inference
: Capitulo de libro.
Anselin, L. 2001 4 Oxford: Basil Blackwell
Baller,R, L. Ansdlin, S. Messner y -
D. Hawkins 2001 Criminology.
Baltagi, B. y D. Li 2001 International Regional Science Review
Cho, W. 2000 Electora Estudies
Graaff, T R - Florax, P. Nijkampy 2001 Journal of Regiona Science
A. Reggiani
Herny, M, B. Schimitt y V. Piguet 2001 International Regional Science Review
Kelgian, H. el. R.Prucha 2001 Journal of Econometrics
. R Capitulo delibro.
Lopez-Bazo, E., E. Vayay R. Moreno. 2001 Ed. Mundi-Prensa
Moreno, R, E. LOpez-Bazo, E. Vaya 'y 2001 Capitulo delibro
M. Artis Ed. Springer-Verlag
Ord, K. y A. Getis 2001 Journal of Regional Science
Rey, SJ. 2001 Geographical Analysis
Rey, SJ.y L. Ansdin. 2001 International Regional Science Review
Smirnov, 0. y L. Ansdlin 2001 Computational Statistics and Data

Analysis
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Autor Afo Publicacion
Vayé,_l;., R. Moreno, E. LOpez-Bazo y 2001 Capitulo_ delLibro
J. Surifiach (Ed. Springer-Verlag)
Whedler, C. 2001 Journal of Regional Science
Ansdin, L. 2000 Journal of Geographical Systems
Ansdlin, L. 2000 éggglr;); ;hse Association of the American
Ansdlin, L., A. VargayZ. Acs 2000 Papersin Regiona Science
ga%trsal kl)_érg\nselin, D. Martiny 2000 Journal of Geographical Systems
Florax, R, H. Folmer y S Rey 2000 Capitulo delibro. Ed. Springer-Verlag
Haining, R, S Wisey P. Sgnoretta 2000 Journal of Geographical Systems
Moreno, R y E. Vayé 2000 Eggg%sggiﬂ?gnﬂ;? celona,
Unwin, A. 2000 Computational Statistics & Data Analysis
Walker, R., E. Morany L. Ansdlin. 2000 World Development

Fuente: Elaboracion propia.
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I1.2. DATOSESPACIALES

I1.2.1. Naturaleza delos datos espaciales

El espacio geogréfico es unarealidad de naturaleza complegjay distribucién continua
imposible de mangjar sin redlizar un esfuerzo de abstraccién encaminado areducir o dividir
esta continuidad en entidades numeéricas discretas, observables y susceptibles de medicion
matemética. En esta linea, podria definirse e dato espacial como la observacion de una
variable asociada a una localizacion del espacio geogréfico. Esta localizacion puede ser
expresada mediante tres tipos de objetos espaciales: puntos, lineas y poligonos (Ansdlin,
2001B, Maplinfo, 1995).

- Los puntos se encuentran determinados por las coordenadas terrestres de latitud
y longitud, pudiendo corresponderse con individuos, empresas, ciudades, delitos
cometidos o accidentes acontencidos.

- Las lineas son objetos abiertos que cubren una distancia dada y comunican
varios puntos o nodos (dada la naturaleza esférica de la Tierra, las lineas son en
realidad “arcos’). Este seria el caso de las lineas de transmision telefonica,
infraestructuras viarias, calles de una ciudad, etc.

- Por ultimo, los poligonos son figuras planas conectadas por distintas lineas u
objetos cerrados que cubren un &rea determinada, como es € caso de paises,
provicias, secciones censales 0 areas comerciales.

Figurall.2.1. Ejemplo deobjetosespacialesen e municipio deMadrid

CONCEREI
GUINDALERA
0

FUEN[E DEL BERRO
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Fuente: Elaboracion propia

En la Figura 11.2.1, se han representado a modo de eemplo algunos objetos
espaciales en e municipio de Madrid: los poligonos son barrios de la ciudad (Goya, Lista,
Guindalera, etc.), los puntos son las entidades bancarias presentes en los mismos y la linea
que atraviesa de norte a sur la Figura representa la via de circunvalacion M-30. Para cada
tipo de objeto es posible medir variables como poblacion residente en los barrios, depdsitos
bancarios o flujo de tréfico rodado en laviade circunvalacion.

Como ya se ha indicado, los datos espaciales se caracterizan por su naturaleza
georreferenciada, multidireccional y multidimensional.

- Lageorreferenciacion pone de manifiesto que la posicion relativa o absoluta de
cualquier elemento sobre el espacio contiene una informacion valiosa, pues la
localizacion (el lugar donde acontecen los fendmenos) debe considerarse
explicitamente en cualquier andlisis de datos espaciales.

- La multidireccionalidad aflora en situaciones de dependencia o interaccién
espacial, asi como en otros fenOmenos como externalidades, efecto contagio,
desbordamiento (“spillovers’) o réplica (“copy-catting”). La primera ley de la
geografia de Tobler (1979) indica que “todo tiene que ver con todo, pero las
C0Sas cercanas estan mas relacionadas entre si que las cosas lgjanas’.

- Lamultidimensionalidad de las éreas geogréficas significa que, en ellas, no es
posible distinguir entre pasado, presente, futuro, sino que todo es presente, todo
es pasado y todo es futuro.

En la geografia, € proceso de “discretizacion” o particion del espacio es mas
sencillo cuando se trata de objetos con localizacion o fronteras claramente identificadas
(edificios, carreteras 0 provincias), a diferencia de otros fendmenos que varian de forma
continua, como la elevacion del terreno, la temperatura del suelo o la densidad de la
vegetacion. En estos casos, la continuidad del fendmeno puede “aproximarse” mediante
una muestra de puntos situados en lugares representativos de la superficie que se desea
registrar, de forma que sea posible obtener |os valores situados entre dos puntos a partir de
alguna funcion de adisado de los mismos. Existe ademas otro modo de expresar algunas
realidades continuas sobre € espacio geogréfico que consiste en determinar un grupo de
poligonos contiguos con caracteristicas homogéneas en su interior, pero diferentes entre si.
Los sistemas de informacion geogréfica (GIS), como se vera a continuacion, utilizan dos
estructuras de datos, vectoriadlesy “raster”, pararepresentar esta complejarealidad espacial.
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[1.2.2. Sistemas de I nformacion Geogr éfica (G1S)

Los sistemas de informacion geogréfica (GIS o “ Geographic Information System”)
hacen posible la visualizacion, exploracion, amacenamiento eficaz, recuperacion rapida 'y
visualizacion interactiva de las formas correspondientes a conjuntos de datos geogréaficos.
Los nuevos productos GIS no requieren de una gran especializacion informética, pues son
de facil mangjo para cualquier usuario que desee trabajar con datos espaciaes. A partir de
ficheros estdndar grabados, por jemplo, en programas de texto (.txt, .prn), bases de datos
(.dbf, .mdb) u hoja de célculo (.xlIs, .wks), es posible introducir en e GIS la informacion
geogréfica en forma de tablas cuyos datos podran ser visualizados, manejados o tratados
por un sistema de “query’” (mediante lenguae “SQL”), resumidos y organizados
geogréficamente. Asi, con un fécil aprendizaje, podran utilizarse los datos geograficos de
un modo completamente nuevo, siendo posible e descubrimiento de estructuras o
relaciones hasta ahora ocultas, que ofrecen nuevas perspectivas y conclusiones en cualquier
investigacion o negocio.

Los avances recientes en “hardware” y “software” informético han modificado la
naturaleza de andlisis espacial llevado a cabo por los GIS. Nuevos conceptos como
almacenamiento de datos y mineria de datos espaciales superan ya con creces la revolucion
cuantitativa que sufrio la geografia en los afios 60, cuando se establecieron la mayoria de
los fundamentos del actual andisis espacial.

Las ubicaciones geogréficas de los datos suelen ser amacenadas en dos tipos de
estructuras, vectorial o de datos “raster”, mientras que los datos propiamente dichos se
guardan en un conjunto de tablas relacionadas geograficamente con las formas o figuras a
que corresponde, 10 que suele ser conocido como estructura de datos georrel acionados.

- Los datos vectoriales registran la informacion a modo de coordenadas
geogréficas (x,y) en un sistema plano o rectangular de coordenadas, de forma
que las formas o figuras de puntos se registran como localizaciones simples del
tipo (x,y), mientras que las formas lineales, incluyendo los contornos de los
poligonos, se recogen como series ordenadas de coordenadas (X,y). Este tipo de
datos vectoriales son muy apropiados para registrar la ubicacion de formas
geogréficas discretas, con localizaciones precisas, como cales, rios, limites
fronterizos de parcelas, postes telefonicos, etc. Los datos vectoriales son
altamente dependientes de la estructura de coordenadas (x,y), por lo que la
representacion gréfica de los vectores tiene forma de segmentos de lineas rectas,
gue pueden ser visualizados realizando una aproximacion (“zoom”) sobre este
tipo de formas, como puede apreciarse en la Figura 11.2.2 (imagen izquierda),
con los limites de dos barrios de Madrid, en negro, y la representacion de laM-
30, enrojo.

- Los datos “raster”, por su parte, registran la informacion espacia en una
cuadricula regular o matriz organizada en filas y columnas, de forma que cada
celda contiene un nimero que representa una forma geografica determinada,
como un tipo de suelo, la elevacion, € uso de la tierra, una pendiente, etc. Este
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tipo de datos “raster” suele ser utilizado para amacenar informacién sobre
formas geogréficas que varian de forma continua sobre una superficie, como la
elevacion del terreno, reflectancia, profundidades marinas, etc. Los datos
procedentes de imégenes son también un modo de datos “raster” en los que cada
celda o “pixel” amacena un vaor registrado como un dispositivo éptico o
electronico. Los datos “raster” son muy dependientes de la resolucion del
entramado regular en el que se graban, siendo fijo el tamafio de las celdas del
entramado, de modo que s se realiza una aproximacion sobre estos datos, podra
observarse laformade las celdas, tal como se aprecia en laimagen de la derecha
de la Figura 11.2.2, correspondiente a la imagen de un mapa de carreteras
Michelin, incorporadaaun GIS.

Figurall.2.2. Ejemplo dedatosvectoriales (izquierda) y raster (derecha)

Fuente: Elaboracion propia.

Lautlizacién de un GIS, junto con el andlisis de datos y model os espaciales, es cada
vez més comin en los campos de la economia aplicada, politica econémica, economia
urbana y medioambiental, y economia del desarrollo. En los Ultimos afios, se ha prestado
especial atencion a la integracion del andlisis espacial en € entorno GIS, tanto desde el
campo académico como desde € comercia, plantedndose diversos enfoques sobre el
contenido concreto que deberia tener @ paquete de herramientas de analisis espacia de un
sistema de informacion geogréfica (ver, entre otros, Haining et al., 2000; Anselin, 1998;
Fischer y Getis, 1997), tal como se expondraen el Apartado I11.1.

La aplicacion de las herramientas de andlisis espacial y e GIS hace posible la
obtencion y tratamiento estadisti co-econométrico de una gran variedad de datos geogréficos
de diferentes escalas 0 ambitos territoriales. Efectivamente, como se vera a continuacion,
en los ultimos afios se estd produciendo una auténtica explosion en la disponibilidad de
bases de datos socioecondmicas geocodificadas, es decir, con informacion acerca de la
localizacion geogréfica de las observaciones, o que impulsa e desarrollo del andlisis
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espacia en e conjunto de las ciencias sociadles y del conjunto de la denominada Ciencia Gl
o Cienciade laInformacion Geografica (Anselin, 1999A).

11.2.3. Fuentes estadisticas deinfor maciéon microterritorial

La creciente disponibilidad de fuentes estadisticas de informacién geogréfica
(censos, directorios, encuestas, etc.), asi como de mejores herramientas informéticas de tipo
estadistico-econométrico para su correcto tratamiento y visualizacion, han dado lugar a una
demanda creciente de este tipo de andlisis espacial, sobre todo en el campo microterritorial.
Hasta donde las leyes de la privacidad 1o permiten, va siendo posible la distribucion de
datos de una amplia gama de variables socioeconomicas, desde |a actividad econdmica o el
mercado de trabagjo a la salud publica, la educacién o la religion, distribuidos en formatos
accesibles d andlisis geografico. Todo esto esta motivando una actividad cada vez mayor,
en e sector privado, en forma de venta de datos, mas o menos publicos, o indicadores
propios, especiamente depurados y geocodificados.

En concreto, tanto en los Estados Unidos como en la Unidn Europea, 10s institutos
de estadistica oficiales ofrecen grandes bases de datos, con informacién de ambito regional
y local, en formatos accesibles y de bgjo costo. Por gemplo, en los EEUU, la base REIS
(“Regional Economic Information System™), incluye una gran cantidad de datos de ambito
provincial, publicada en formato CD-ROM por el Ministerio de Comercio; ademas, existe
en este pais una extensa infraestructura de redes viarias espacialmente georreferenciadas,
losficheros“Tiger” dela Oficinadel Censo de los EEUU, y mapas digitales de una extensa
gama de unidades administrativas. De forma similar, € banco de datos REGIO, publicado
por Eurostat, contiene datos regionales de los paises integrantes en la UE.

En Espafia, d Instituto Naciona de Estadistica dispone de bases de datos regionales
fundamentalmente, aunque esta realizando un esfuerzo importante por proporcionar
también variables de ambito provincial. Sin embargo, exceptuando la informacion
procedente de los censos de poblacion y padrones, existe ain un importante déficit de
informacion oficial de ambito microterritorial para todo e territorio nacional. Algunas
instituciones llevan realizando, desde hace unos afios, un esfuerzo en esta linea, como es el
caso de los Anuarios Econémico y Social elaborados por € Instituto L. R. Klein para “la
Caixa’ (“laCaixa’, 2001A y B). También debe destacarse la meritoria labor que realizan
algunos institutos de estadistica regionales para proporcionar informacién microterritorial
de sus correspondientes comunidades autonomas (ver Tabla 11.2.2). Debe advertirse, no
obstante, que las bases de datos disponibles de forma gratuita para e ambito
microterritorial, en Espafia, no siempre se ofrecen convenientemente depurados ni
geocodificados, lo que dificulta especialmente el trabajo a este nivel.

A continuacion, se ofrecen algunas direcciones de Internet importantes donde es
posible encontrar, de forma mas o menos geocodificada, informacion espafiola de ambito
microterritorial. Como puede observarse, para toda Espafia solo es posible obtener datos
estadisticos municipales en las “péginas web” del Instituto Naciona de Estadistica (INE),
la Direccidon General del Catastro y “la Caixa’, que publica los datos del Ingtituto L. R.
Klein. Mucho més amplia es la informacion municipal disponible para una Unica
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comunidad autonoma, aunque como todas ellas no elaboran € mismo tipo de estadisticas,
no es posible completar el conjunto nacional a partir de la suma de datos suministrada por
cada unade las mismas.

Tablall.2.1. Informacion microterritorial de Espafia disponible en Internet con
acceso gratuito

I nstitucion Contenidos Pagina web
Informacién microterritorial de ambito nacional
Instituto Naciona de * Informacion municipal de Espafia. :
Estadistica, INE wnes
Direccion General del * Informacion municipal de Espafia
. catastro.meh.

Catastro (excepto Pais Vasco y Navarra). — FOMaLE
“laCaixa’-Instituto L. R. + Informacién municipal de Espafia www.estudios.|acaixa.es'anu

. .. ~ . arroeconomico
Klein (UAM) (municipios de mas de 1000 habitantes). www.estudios | acaixa.es/any

ariosocial

Informacién microterritorial de ambito regional (comunidades autébnomas)

Instituto de Estadistica de * Informacién municipal de Andalucia. www.ieajunta-andalucia.es

Andalucia, IEA

'Ibl\qét‘gg:]o de Estadisticade ¢ Informacion municipal de Aragén. W Araa0b.6s

Instituto Balear de « Informacion municipal de llles Balears.  http:/web2.caib.es/owa/gOl.

Estadistica, IBAE unidad organica?p_coduo=9
94

Instituto_ Canario de * Informacion municipal de Canarias

Estadistica, ISTAC + Callgero de Canarias.

Wwww.istac.rcanaria.es

« Directorio de unidades econémicas de
Canariasy censo comercial.

Dir. Gral. de Estadisticade  « Informacion municipal de Castillay www.cyleslicyl/cehidadl

laJuntade Castillay Lebn Leon.
Instituto de Estadisticade ~ « Informacion municipal de Catalufia. waw idescat. es
Catalufia, IDESCAT « Informacion por distritos de Catalufia. -
Instituto VValenciano de * Informacion municipal delaComunidad . . vaes
Estadistica, IVE Valenciana T '
Junta de Extremadura « Informacién municipal de Extremadura.  http:/www juntaex.es/consej
erias/’éic/home.html

Instituto Galego de * Informacion municipal de Galicia. :

el J—
Estad|st|ca, IGE Www.ige.xunta.es
Instituto de Estadisticade ~ « Informacion municipal de la Comunidad
la Comunidad de Madrid de Madrid. www.comadrid.es/iestadis/in

« Informacion paralos distritos y barrios dex-htm

del municipio de Madrid.
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I nstitucion Contenidos Pagina web
Ctro. Rgg. de Estac_hsﬂca de - Inforr_nam on municipal delaRegion de W carm.esleconet/
laRegién de Murcia Murcia.
Instituto de Estadisticade ~ « Informacion municipal delaComunidad ~— www.cfnavarra.es/estadistic
Navarra Foral de Navarra alconfindex aspA=El+L.E.N.
& p=presentacion.html& d=ie
nmenu.html
Instituto Vasco de * Informacién municipal del Pais Vasco. W eUStaL €S
Estadistica, EUSTAT —
Ceuta * Informacién municipal dela Ciudad www.ciceuta.es/orgecohac/p
Auténoma de Ceuta rocesa/Atlas/Index.htm
Melilla * Informacion municipal de la Ciudad hitp://www.promesa.net/info
Auténoma de Mélilla melilla/

Informacién microterritorial de ambito municipal

Ayuntamiento de Madrid * Informacion paralos distritos y barrios http://www.munimadrid.es/p
del municipio de Madrid. rincipal/index.html

Fuente: Elaboracién propia.

I1.2.4. Problemasen € tratamiento de datos espaciales

Como indican Anselin (1999A) y Haining (1995), muchos de los andlisis de tipo
espacial que se redlizan actualmente gracias a la creciente disponibilidad de datos
geogréficos, tienen que contrastarse con la literatura cientifica existente, dado que la gran
dimension de las bases de datos y la multitud de formas de obtenerlas dan lugar a un
nimero de cuestiones que no siempre se resuelven satisfactoriamente y requieren de un
mayor esfuerzo de investigacion. Ademés, como ya se ha indicado, en la mayoria de los
casos, e tratamiento de las bases de datos espaciales (sobre todo, las grandes bases
microterritoriales) no debe llevarse a cabo directamente, tal como es proporcionada por los
organismos o fuentes originales, sino que exige un tratamiento que haga posble la
obtencion de unainformacion o més precisa, depuraday operativa posible.

Por eso, se resumen a continuacién algunos problemas relativos a tratamiento de
datos espaciales, entre los que deben destacarse la eleccion de escala o nivel de agregacion
territorial, el proceso de obtencién y almacenamiento informatico de los datos y el andlisis
exploratorio y confirmatorio de lainformacién microterritorial.

» Eleccidn delaescala o nivel de agregacion territorial:

La eleccion de la escala o ambito espacia adecuados se ha convertido en un tema
fundamenta en la investigacion espacial, méxime cuando en la actualidad se dispone con
relativa facilidad de grandes bases de datos geocodificadas con informacion recogida desde
ambitos més o menos individuaes (individuos, hogares, secciones censales) hasta niveles
globales (regiones, paises). Ademas, las cada vez mas poderosas herramientas de los GIS
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hacen posible a usuario pasar de una escala de andlisis a otra, asi como la integracion de
datos recogidos en diferentes ambitos geogréficos. Muchas veces, las observaciones
procedentes de un nivel de andisis agregado (por eemplo, paises) no proporcionan
necesariamente informacion Util sobre &mbitos inferiores (municipios, hogares), sobre todo
cuando existe heterogeneidad espacia en & fendmeno que se andliza.

Otras veces sucede que algunos estadisticos cambian de valor seglin se obtengan en
un ambito u otro de agregacion territorial, tal como se ha demostrado en los coeficientes de
correlacion y las medidas de autocorrelacion espacia (Arbia, 1989). Es éste un problema
metodol dgico yavigjo y familiar (que se desarrolla con méas extension en el Apartado V.I1),
conocido con diferentes denominaciones: 1os politicos y socidlogos hablan de “inferencia
ecologica’ (King, 1997), mientras que en geografia (Openshaw y Taylor, 1979) se trata del
“problema de la unidad espacial modificable’” (MAUP, “Modifyable Areal Unit Problem”),
en estadistica es la “estimacion indirecta de unidades pequefias’ (Rao, 2000), y los
gedlogos lo denominan problema del “aumento de escala’ o “cambio de soporte” (Chilésy
Définer, 1999).

Otra cuestion relacionada tiene que ver con la diferencia existente entre e ambito
espacial del proceso a considerar y la escala geogréfica concreta en la que se mide la
observacion, cosa que suele producirse muchas veces en estudios que combinan fenémenos
fisicos y econdmicos (Anselin, 2001A). Por gemplo, en e andlisis de los factores
socioecondmicos que subyacen a proceso de deforestacion tropica (Wood y Skole, 1999),
la variable dependiente, la deforestacion, se calcula a partir de la interpretacion de
imagenes via satdlite que dan lugar a datos correspondientes a enrejados regulares de
cuadrados o “pixels’. Este enrgado no se corresponde, ni en & tamafio ni en las fronteras
geogréficas, con las unidades administrativas de las que proceden las variables estadisticas
de censos o0 encuestas. Como normal mente |as unidades administrativas son, en estos casos,
las de mayor tamafio, son también las que determinan € minimo ambito geogréfico de
andlisis, 1o que conlleva la agregacion (o alisado) de los valores “pixel” y la pérdida de
variabilidad espacia en cada unidad geografica finalmente utilizada. Y ya se sabe que,
cuanto mayor es la variabilidad (es decir, cuanto menor es la escala espacial en la que se
trabgja), menos precisa serd la informacion agregada como estimador de la variable
dependiente. Es més, la variabilidad interna no siempre permanece constante entre
unidades, |o que dalugar a problemas de heteroscedasticidad.

Es éste un problema aulin abierto y de dificil solucion en muchas situaciones reales,
sobre todo cuando e dmbito geogréfico de disponibilidad de datos es muy agregado (nivel
regiona o provincia), como sucede con algunas macromagnitudes economicas de dificil
célculo directo, como el VAB o la Cuenta de los Hogares. En estos casos, |a necesidad de
estadisticas para ambitos territoriales inferiores (municipios, distritos 0 secciones censales
de grandes ciudades) constituye un verdadero reto por encontrar una solucion a problema
de laprediccion espacial, como severaen el Capitulo V.

» Proceso de obtencién y almacenamiento infor matico de los datos:

Una vez decidido e ambito espacial de trabajo, deberan afrontarse los problemas
relacionados con € proceso de recogida y tratamiento informético de los mismos. En esta
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linea, Haining (1995) apunta como problemas a solucionar laidentificacion y correccion de
errores, valores poco fiables o no disponibles para a gunas unidades espaciales, |os posibles
errores de muestreo y la correcta asignacion de datos a su correspondiente unidad
geogréfica.

Efectivamente, en la mayoria de los casos, la informacion procedente de un
determinado organismo publico o privado adolece de errores u omisiones que deben ser
previamente detectados y depurados, segin unos determinados criterios. Cuando sea
posible habra de procurarse la obtencién de la informacion correcta, solicitandola al propio
organismo generador o a otro que disponga también de dicha estadistica (como sucede en €
caso de la informacion municipal con los ayuntamientos). En caso contrario, podran
aplicarse modelos ingenuos que estimen |os datos incorrectos o inexistentes. En concreto,
deberan estimarse también los datos estadisticos correspondientes a entidades geograficas
de nueva creacion (municipios, distritos, secciones, etc.), dado que muchas fuentes de
informacion ignoran la existencia de dichas entidades.

Otras veces se producen errores de muestreo espacial, como se pone de manifiesto en
Anselin (1999A). La estratificacion de las encuestas en las que se basan las estadisticas y
estudios socioecondmicos habituales, suelen ignorar € papel de los efectos espaciaes y
pueden, por tanto, ser inadecuadas para los propositos del andlisis espacia. En e muestreo
espacial debe tenerse en cuenta que el fendmeno de autocorrelacion espacial suele estar
presente en muchas variables geogréficas, |0 que obligara, en estos casos, a seleccionar en
la muestra observaciones “suficientemente algjadas’ unas de otras (0 incorrelacionadas),
para que puedan ser consideradas como representativas de una poblacion.

Ademés, @ tratamiento de la informacion microterritorial procedente de muchos
organismos generadores de estadisticas, exige muchas veces laidentificacion y agrupacion
de direcciones y localidades pertenecientes a una determinada area poblacional, tomada
como unidad de investigacion (municipio, distrito, barrio, etc.).

Por dltimo, pueden producirse también problemas relacionados con €l proceso de
informatizacion de datos, como los errores de teclado, redondeo, célculo, geocodificacion,
etc. El andlisis de las grandes bases de datos microterritoriales exige un conocimiento
suficiente de los programas informéticos gestores de bases de datos (Microsoft Access,
dBase 1V) y hojas de calculo (Microsoft Excel), a los que €l investigador debera recurrir
siempre gue sea posible. La introduccién manual de datos debera ser la Ultima opcion,
debido a riesgo més que probable de errores de teclado cuando se trabaja con un volumen
grande de informacion. Hay que tener en cuenta que, en muchas ocasiones, la informacion
facilitada por las fuentes estadisticas se encuentra sin codificar o con una codificacién
diferente de la establecida por € Instituto Naciona de Estadistica (INE), en cuyo caso,
habra de ser geocodificada para hacer posible un tratamiento posterior por programas
gestores de bases de datos 0 GIS.

» Andlisisexploratorioy confirmatorio de lainformacién microterritorial

El tamafio de las bases de datos geoespaciales disponibles constituye también un
reto para el andlisis espacial. La mayor parte de las técnicas tradicionales de andlisis de
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datos espaciales fueron inicialmente desarrolladas para situaciones en las que los conjuntos
de datos tuvieran menos de 100 observaciones'. Sin embargo, lo normal hoy dia es trabajar
con bases de datos muy superiores, como sucede con el andlisis exploratorio denominado
“mineria de datos espaciales’, fundamental para |a deteccion de estructuras, agrupaciones,
asociaciones y otras interesantes situaciones de no aleatoriedad geografica. Aunque muchas
de | as técnicas actuamente en uso, como los indicadores LISA, son en principio aplicables,
su implementacién en bases de datos muy grandes puede constituir un problema desde €l
punto de vista informético o conceptual. Por este motivo, e papel de la geocomputacion o
geoinformética ha llegado a ser mas importante que nunca, dado que muchos problemas
espaciales son intrinsecamente de orden N? (por ejemplo, las matrices de pesos espaciales)
por lo que no pueden ser abordados de una forma eficaz a través de los sistemas
informéticos habituales.

Otra cuestion relacionada con las bases de datos microterritoriales de gran tamafio
es laeleccion del paradigma inferencial. Es decir, lateoria asintética clésica sobre la que se
asientan los métodos de estadisticay econometria espacial ha sido desarrollada para obtener
las propiedades de los estimadores y contrastes estadisticos en muestras finitas, pero no
tienen sentido cuando la muestra utilizada practicamente tiende a infinito. Por eso, en los
tltimos afos, se han desarrollado otros paradigmas prometedores basados en nociones
bayesianas 0 de puro computo, como los estimadores de simulacién, los métodos de
remuestreo o las aproximaciones permutativas, aunque su implementacion para bases de
datos territoriales muy extensas esta alin lejos de conseguirse satisfactoriamente.

Todas estas cuestiones ponen, por tanto, de manifiesto la necesidad de una adecuada
formacion parallevar acabo cuaquier andlisis de datos espaciaes, sobre todo, en el &mbito
microterritorial. Como se ha expuesto, quedan aln problemas técnicos o cientificos sin una
solucion satisfactoria. Sin embargo, la demanda de informacion y andlisis microterritorial
es cada vez mayor, por lo que debe estimularse la investigacion interdisciplinar sobre en
temas relacionados con esta materiac econometria y estadistica espacial, geoinformatica,
geografia cuantitativa, geomarketing, geopolitica, etc.

! Por ejemplo, e clasico ejemplo de datos provinciales irlandeses, utilizado por Cliff y Ord (1973) para
ilustrar los contrastes de autocorrelacion espacial y 1os modelos autorregresivos, sdlo tenia 25 observaciones.



CAPITULO III. ANALISIS EXPLORATORIO DE DATOS ESPACIALES 27

CAPITULO 111

Andliss Exploratorio de Datos Espaciales

Este capitulo esta dedicado a andisis exploratorio de datos espaciales (AEDE), que es
la etapa previa a andlisis confirmatorio o moddizacién econométrica espacial. Para dlo, a
modo de introduccion, en € primer apartado, se presenta el concepto de andis's exploratorio
de datos (AED), en @ que se encuentra inscrito € AEDE, entendido este Ultimo como grupo
de técnicas que describen y visudizan las distribuciones espacides, identificando
localizaciones atipicas, descubriendo esquemas de asociacion (autocorrelacion espacial) y
sugiriendo estructuras en e espacio geografico (heterogeneidad espacial). A continuacion, €
apartado segundo del capitulo estard dedicado a la exposicion, formulacion y contraste del
efecto espacia de dependencia o autocorrelacion espacia “univariante’, es decir, sobre una
variable propiamente dicha. El tratamiento de los efectos de dependencia y heterogeneidad
espacial en model os de regresion sera presentado con detale en e Capitulo V.

El esquemadd capitulo es €l siguiente:

CAPITULOIIl. ANALISISEXPLORATORIO DE DATOS ESPACIALES

[11.1. Introduccién al andlisis exploratorio de datos espaciaes (AEDE)
I11.1.1. Andlisis exploratorio de datos
[11.1.2. AEDE y paquetes informati cos especializados
[11.1.3. Métodos graficos del AEDE

[11.2. Dependencia o autocorrel acion espacia
[11.2.1. Concepto
[11.2.2. Formul acién matemética del fendmeno de dependencia espacial
[11.2.3.Perspectivas en €l andlisis de autocorrel acion espacial: global y local
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111.1. INTRODUCCION AL ANALISISEXPLORATORIO DE DATOS
ESPACIALES (AEDE)

En muchas ocasiones, € andlisis de datos se realiza con el objetivo de contrastar
determinadas hipdtesis 0 model os como, por gjemplo, cuando se quiere conocer atraves de
una encuesta si la edad de las personas esta rel acionada positivamente con su capacidad de
asumir riesgos o s, en situaciones mas complicadas, se desea conocer s larelacion entre un
determinado nimero de variables es linea 0 no lineal. Sin embargo, otras veces, €
investigador no dispone de una hipotesis definida a contrastar, por 1o que la naturaleza del
estudio es “exploratorid’ y se deben utilizar ciertas técnicas especialmente disefiadas para
encontrar algun “sentido” en los datos, es decir, para la deteccidn en ellos de estructuras o
conglomerados (“clusters’).

111.1.1. Andlisis exploratorio de datos

El andlisis exploratorio de datos (AED), a diferencia de los contrastes de hipotesis
tradicionales disefiados para la verificacion a priori de conexiones entre variables, se utiliza
paraidentificar relaciones sisteméticas entre variables cuando no existen expectativas claras
sobre la naturaleza de estas relaciones. El cldsico AED consiste en e tratamiento y
comparacion de una bateria de variables utilizando técnicas que identifican en ellas formas
estables. EI AED podria definirse como “el conjunto de herramientas gréficas y
descriptivas utilizadas para €l descubrimiento de patrones de comportamiento en los datos y
el establecimiento de hipdtesis con la menor estructura posible’. Esta definicion fue
propuesta por Tukey (1977), que hizo posible la extension de este tipo de andlisis
multivariante y del “software” estadistico moderno (Anselin, 1998; Ansdin y Bao, 1997,
Moreno y Vaya, 2000).

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 0 de correlacion cruzada) con andlisis multivariante
avanzado, especidmente disefiado para identificar formas en grandes bases de datos
(andlisis cluster, escalas multidimensionales, andlisis logit, correlacion candnica, andlisis de
correspondencias, éboles de clasificacion, etc.).

Las técnicas de AED suelen estar acompafiadas de métodos de visualizacion gréfica
capaces de identificar conexiones, tendencias 0 sesgos presentes en las bases de datos
inicialmente desestructuradas. Una de las mas conocidas técnicas propias del AED es €
“cepillado” o “brushing”, un método interactivo que permite la seleccidn en pantalla de un
determinado numero de datos para la identificacion de caracteristicas comunes 0 €l examen
de efectos o relaciones entre variables relevantes. Estas relaciones entre variables suelen
visualizarse mediante el guste de funciones (lineas, en un plano de dos dimensiones o
superficies tridimensionales) y sus intervalos de confianza, de forma que, por gemplo,
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puedan examinarse los cambios que producen sobre dichas funciones la eliminacion o
anadido (temporal) de un determinado nimero de datos. En la Figura 111.1.1 (izquierda), se
presenta una de las muchas aplicaciones de la técnica del “brushing” que consiste en la
seleccidn destacada en una matriz de dispersion de datos pertenecientes a una determinada
categoria

Figuralll.1.1. Ejemplo de herramientas de AED: grandes matrices de correlacion
(izquierda) y anélisis multivariante (derecha)

(=

Fuente: Elaboracion propia a partir de Statistica (2000).

Otras técnicas graficas del AED incluyen @ guste y representacion gréfica de
funciones, alisado de datos, superposicion o fusion de mdiltiples “vistas’ (“views'), afiadido
de datos en gréficos, identificacion y sefializacion de subconjuntos de datos que cumplen
determinadas condiciones, representacion grafica de intervalos o areas de confianza,
técnicas de reduccidn de imagenes, etc. La exploracion de los datos es solo un primer paso
y sus resultados deben ser considerados como una etapa previa a su “confirmacion”
(modelizacion). Si los resultados de la fase exploratoria sugieren la utilizacién de un
model o determinado, entonces su validacion puede verificarse aplicando dicho modelo aun
nuevo conjunto de datos y contrastando el guste, es decir, su capacidad predictiva.

Es decir, los modernos métodos de AED hacen hincapié en la interaccion existente
entre el conocimiento humano y lainformaética en forma de gréficos estadisticos dinamicos
que permiten al usuario la manipulacién directa de diversas “vistas’ de los datos. Ejemplos
de este tipo de “vistas” son agunos instrumentos gréficos como |los histogramas, diagramas
de caja (“box plot”)?, gréficos g-q° o los diagramas de dispersion matricial (“scatterplot
matrices’)*, tal como se muestraen laFig. 111.1.2.

2 Los diagramas de caja resumen una Unica variable numérica en categorias de otra variable, de forma que en
cada cuadro se muestra la mediana, los cuartiles y los valores extremos contenidos en una categoria. También
pueden resumir una o mas variables numéricas.
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Figuralll.1l.2. Ejemplosdediagramasdd analisis exploratorio de datos (AED)

Diagrama de dispersién

Diagrama decaja Graficog-q matricial
(“box-plat”) (paraunadistribucién normal) (“ scatterplot matrix”)
- War 1 -_". famg
e Y 655 Valor ' " "t
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B8 '-:E " Var 2 L T
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Fuente: Elaboracion propia apartir de SPSS (1999).

Algunos programas clasicos de AED, como Matlab o SPSS han ido incorporando
mapas como nuevas “vistas’ integradas de forma dinamica con el resto de informacion, a
traves de sus extensiones Mapping Toolbox y SPSS Mapas, respectivamente. Sin embargo,
la importancia concedida por ellos a espacio se reduce préacticamente al tratamiento de la
localizacion como un simple plano de coordenadas X-Y, dado que las herramientas propias
del AED no suelen ser disefiadas para e tratamiento especifico de datos geogréficos,
ignorando totalmente los efectos espaciales de dependencia y heterogeneidad. Por este
motivo, surge €l andisis exploratorio de datos espaciades (AEDE), como disciplina dentro
del AED, parael tratamiento especifico de los datos geogréficos.

111.1.2. AEDE vy paguetes infor méaticos especializados

El AEDE puede definirse como e conjunto de técnicas que describen y visualizan
las distribuciones espaciales, identifican localizaciones atipicas o “atipicos espaciaes’
(“spatial outliers’), descubren esquemas de asociacion espacial, agrupamientos (“clusters’)
0 puntos calientes (“hot spots’) y sugieren estructuras espaciales u otras formas de
heterogeneidad espacia (Anselin, 1999A). Por tanto, el AEDE tiene un caracter descriptivo
(estadistico) mas que confirmatorio (economeétrico) pero, tras la deteccion de estructuras
espaciales en las variables geogréficas, hard posible la formulacion de hipdtesis previas

% Gréfico con los cuantiles de distribucién de una variable respecto a los cuantiles de una distribucién de
referencia (por ejemplo, beta, chi-cuadrado, exponencial, gamma, semi-normal, normal, t de Student). Los
graficos de probabilidad suelen emplearse para determinar si la distribucion de una variable coincide con otra
dada: si la variable seleccionada coincide con la distribucién de referencia, 10s puntos se concentran en torno
aunalinearecta (SPSS, 1999).

* En un diagrama de dispersién matricial e niimero de filas y columnas esigual a niimero de variables de la
matriz seleccionadas. Se muestran todas las combinaciones posibles de variables (Var 1 vs. Var 2, y también
“intercambiadas’ Var 2 vs. Var 1).
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para la modelizacion economeétrica y, en su caso, posible prediccion espacia de nuevos
datos.

Es decir, e AEDE debe constituir la fase previa a toda modelizacion econométrica
espacial, sobre todo cuando no exista un marco formal o teoria previa acerca del fendmeno
que se pretende explicar, como es e caso de algunos andlisis interdisciplinares realizados
en las ciencias sociales, sobre todo en el campo de la economiaregional (Tablalll.1.1), asi
como en los gercicios de prediccidn-extrapolacion de datos (Capitulo V) en los que puede
no existir unaidentificacion entre relaciones economicas establecidas en diversos ambitos o
escalas territoriales.

Tablalll.1.1. Algunos g emplosrecientes de AEDE aplicado a las ciencias sociales

Referencia Materia Fendémeno explorado

Ceccato et al., 2001 Criminologia Tasa de delitos cometidos en la ciudad de
Estocolmo (1982).

Baller et al., 2001 Criminologia Tasa de homicidios en los condados americanos

(1960-1990).

Button y Kulkarni,
2001

Economia regional

Actividad de las empresas de transporte y logistica
en el &rea metropolitana de Washington (1999).

LOpez et al., 2001

Economia regional

Tasa de paro en las provincias espafiol as (1990).

Rey, 2001

Economiaregional

V AB por ocupado en |os estados americanos
(1929-1999).

Stough et al., 2001

Economiaregional

Actividad de las empresas TIC en €l &rea
metropolitana de Washington.

Chasco y Vicéns, 2000

Economiaregional

Renta disponible per capitade las provincias
espafiolas (1986-1998).

LeSagey Kelley, 2000

Economiaregional

Tasa de ocupacion en grandes industrias presentes
en algunos distritos postal es de Ohio (1956-1987)

Moreno y Vaya, 2000

Economiaregional

VAB por ocupado en |as regiones europeas
(1975-1992).

Wall y Devine, 2000

Sanidad

Tasas de mortalidad por cancer de pulmén, en los
condados de Ohio (1968-1992).

Kristensen, 1998

Economia regional

Precio del suelo urbano en las secciones de la
ciudad de Copenhague (1977).

Fuente: Elaboracién propia.

El AEDE combina el andlisis estadistico con el gréfico, dando lugar alo que podria
denominarse una “visualizacion cientifica’ (Haining et al., 2000) que, a los contrastes
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estadisticos sobre los efectos espaciales de dependencia y heterogeneidad, une un amplio
marco de graficos o “vistas’ multiples y dindmicas sobre la informacion geogréfica
(Unwin, 2000). Por eso, estos métodos de visuaizacion cientifica son mucho més que
simples mapas o gréficos estéticos de representacion, como podra apreciarse con mayor
detalle en & Apartado siguiente, siendo fundamental € papel jugado por los paquetes
informati cos especializados.

En los dltimos afos, los esfuerzos desarrollados por |a investigacion en este campo
del AEDE se han venido centrando en la conexion de los GIS disponibles en el mercado
(Grassland, ESRI, MapInfo) con paguetes estadisticos tradicionales (S-PLUS, SPSS) o
especificos de AEDE (ver Tabla 111.1.2). De este modo, a la potente capacidad de
visualizacion y andlisis de los GIS se le une la especializacion propia del andlisis espacial
estadistico y gréfico (ver Bao et al., 2000).

Tablalll.1.2. Paquetesinformaticos especializados en e analisis de datos espaciales

exploratorioy confirmatorio

Andlisis Empr esa/autor Pagina web Paquete infor méatico
AEDE TerraSeer/L. Ansdlin www.spacestat.com SpaceStat
Perspecti,va_l D. Swayne, D. Cooky A.  www.xplore- XGobi/ ArcView/ XploRe
geoestadistica Bﬁj a T " Statdeftutorialg/rpcframe7.htm

ESRI Geosistemas WWW.esri.com ArcGIS

Www.esti-espafia.es Network y Spatial Anayst

J. Ma, B. Hainingy S. www.shef .ac.uk/[kcgisa Sage

Wise

J.P. LeSage www.spatial-econometrics.com  Econometrics Toolbox

M athSoft, Inc. www.mathsoft.com S+Spatia Stats

MIMAS/J. Dykes www.geog.leac.uk/jad7/cdv/  cdv

Northwood Geoscience www.northwoodgeo.com Vertica Mapper

Ltd.

Spatial Insights, Inc. www.spatialinsightful.com TrendMap

TerraSeer Enviromental Www.terraseer.com BoundarySeer

Insight ClusterSeer

P. Wall y O. Devine MapSpat
AEDE Biomedware/L. Anselin  www.spacestat.com SpaceStat
Perspectiva SpaceStat para ArcView
reticulao DynESDA
“|attice” (en desarrollo) DynESDA2.0

D. Swayne, D. Cooky A.  www.xplore- XGobi/ ArcView/ XploRe

Buja

stat.de/tutorials/rpcframe?.html

Insightful Corporation

www.insightful.com

S-Plus paraArcView GIS
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Analisis Empr esa/autor Pagina web Paquete infor matico
J. Ma, B. Haining y www.shef .ac.uk/[scgisa Sage
S. Wise
J.P. LeSage www.spatial-econometrics.com  Econometrics Tool box
K. Pacey R. Barry Www.spati al-stafistics.com SpaceStatPack
Spatial Statistics Toolbox
MathSoft, Inc. www.mathsoft.com S+Spatial Stats

Fuente: Elaboracién propia.

En la Tabla I11.1.2 se presentan algunos importantes programas de “software”
relacionados con el andlisis geogréfico de datos: todos ellos tienen en comun € tratamiento
especifico de variables espaciales (AEDE) que, de acuerdo con Cressie (1993), puede ser
abordado desde dos puntos de vista, segun que se trate del andlisis de una muestra de datos
puntuales procedentes de distribuciones espaciales continuas (perspectiva geoestadistica) o
de locd iE)zaci ones geogréaficas discretas de puntos o poligonos (perspectiva de reticula o
“lattice”).

Ademés, en Okabe y Funamoto (2000), pueden encontrarse referencias sobre otros
paquetes de AEDE desarrollados en € campo de la ingenieria o la sanidad, como VCM
(Variable Clumping Method), GAM (Geographical Anaysis Machine), SPIDER (Spatial
Interactive Data Explorer), SIMPLE (Spatial and Inductive Modelling Package por Land
Evaluation), MINITAB o GLIM®.

Cada uno de estos enfoques implica métodos de exploracion diferentes aunque los
conceptos generales que mangjan sean los mismos (ver articulos recientes en Ansdlin,
2001A, Ansdlin et al., 2001; Bao et al., 2000; Haining et al., 2000; Wall y Devine, 2000).
Como puede observarse en la Tabla 111.1.2, hay programas de AEDE, como ArcGIS, Cdv,
MapSpat, Network Analyst, Spatial Analyst, TrendMap o Vertical Mapper, que estan
orientados Unicamente a la estadistica espacial 0 perspectiva geoestadistica, mientras que
hay otros paquetes que abordan conjuntamente ambos métodos (geoestadistico y reticular o
“lattice”), como los paquetes de TerraSeer, que desde hace meses incluyen también
SpaceStat y sus extensiones, Cdv, Econometrics Toolbox, Sage, S+Spatia Stats y XGobi.

Debe, sin embargo, destacarse |a marcada orientacion hacia el analisis econométrico
espacia (exploratorio y confirmatorio) del “software’” SpaceStat y sus extensiones para
AcView (Ansdin), Econometrics Toolbox (LeSage), Sage (Ma, Haining y Wise),
SpaceStatPack y Spatial Statistics Toolbox (Pace y Barry), S+Spatia Stats (MathSoft) y S-
Plus para ArcView (Insightful Corporation), que permiten también la estimacion, contraste
y validacion de diversos tipos de modelos espaciales de regresion lineal, modelos de

® Haining et al. (2000) define los datos reticulares o “lattice” como aguéllos referidos a regiones de formas no
regulares en €l espacio (provincias, municipios, etc.).

® Efectivamente, podrian realizarse otras muchas aplicaciones especializadas en el andlisis de datos espaciales,
como la extensarelacién que, para el campo de la ecologia propone Legendre (1993).
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variables dependientes limitadas (logit, probit, tobit), modelos de expansion o estructuras
espaciales, model os bayesianos, espacio-temporales, etc.

El programa “ SpaceStat”, desarrollado por Luc Anselin (1992D, 1995A), como ya
se ha indicado, destaca en todo este panorama por su dedicacion especifica a los métodos
exploratorios y confirmatorios propios de la econometria espacial. SpaceStat no es un
paquete estadistico amplio, en e sentido tradicional del término, dado que se han omitido
intencionadamente muchos tests y métodos facilmente disponibles en programas
actualmente en e mercado (SPSS, E-Views, 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
lenguagje matricial para técnicas estadisticas de Aptech Systems, Inc., de forma que puede
desarrollarse tanto sobre € propio programa GAUSS como sobre un médulo o “runtime’
del mismo incluido en la propiaversion de SpaceStat.

El menu principal de SpaceStat 1.90 consta de cuatro puntos, cada uno de los cuales
esta a su vez subdividido: DATA (creacion y tratamiento de bases de datos), TOOLS
(tratamiento de pesos espaciales), EXPLORE (medidas de asociacion espacial) vy
REGRESS (andlisis de regresion espacial). El contenido basico de este programa incluye
algunos estadisticos descriptivos basicos, € andlisis espacia de componentes principales,
los principales contrastes estadisticos globales y locales de autocorrelacion espacial,
meétodos de estimacion de modelos de regresion lineal con contrastes para los efectos
espaciales, estimacion de modelos con autocorrelacion espacial, asi como otros model os
espaciales (superficie tendencial, estructuras espaciales, expansion espacia, ANOVA
espacial, model os de interaccion espacial).

Ademés, Ansalin ha desarrollado dos extensiones para el GIS ArcView, laextension
de SpaceStat para ArcView propiamente dichay DynESDA (Anselin, 1999B, 2000A), asi
como una nueva version DynESDAZ2.0, para MapObjects de ESRI (Anselin et al., 2001).
Estas aplicaciones tienen como objetivo facilitar € intercambio y visualizacién de datos de
algunos resultados obtenidos por SpaceStat susceptibles de representacion geogréfica,
haciendo especia hincapié en los métodos del AEDE.

La extension de SpaceStat para ArcView consiste en un conjunto de librerias (DLL)
escritas en lenguge C++ que se presenta al usuario en la barra superior de ArcView, en
forma de dos menus adicionales denominados “Data’ y “ SpaceStat” (ver Figuralll.l1.3).

El menu “Data” tiene por principal mision la obtencion automatica, por parte de
ArcView, de informacion (ficheros de datos y matrices de pesos espaciales) procedente de
SpaceStat, incluyendo también un pequefio nimero de funciones destinadas a célculo de
variables con valor espacial, como las coordenadas X-Y de los centroides de las regiones
geogréficas, necesarias para la construccion de algunas matrices de pesos espaciaes. Por
altimo, este ment permite también la exportacion a formato Ascii (accesible desde
SpaceStat) de bases de datos procedentes de ArcView.
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El menu “ SpaceStat” permite la visudizacion dindmica, en ArcView, de resultados
obtenidos por SpaceStat, como |os puntos atipicos espaciales, percentiles de distribuciones
espacides, retardos espaciales, funciones de alisado espacial, estadisticos de asociacion
espacia global y local, valores estimados y residuos procedentes de un andlisis de regresion

espacial.

Figuralll.1l.3. Extensiéon de SpaceStat parael GISArcView y DynESDA
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Fuente: Elaboracién propia a partir de la extension de SpaceStat para ArcView.

Por su parte, la extension DynESDA para ArcView ha dotado de dinamicidad el
AEDE, de forma que un mapa constituya una de las varias “vistas’ posibles de una base de
datos, junto con unatabla, histograma, gréfico de caja u otro grafico de caracter estadistico.
Estas vistas se encuentran conectadas de forma gque cualquier observacion sefidada en una
de ellas queda simultaneamente destacada en €l resto.

Ademés de graficos estadisticos tradicionales, DynESDA incluye un visualizador
para e fendmeno de asociacion espacia que permite € recaculo interactivo de los
estadisticos de asociacion para subconjuntos de datos, asi como contrastes de influencia 'y
atipicos espaciales. Esta aplicacion ha sido disefiada para el tratamiento de datos reticulares
o “lattice” (unidades poligonales), en lugar de puntos, como sucede en la perspectiva
geoestadistica.

Por dltimo, la extensén DynESDAZ2.0, aln en desarrollo, estd construida en
lenguaje C++ a partir de elementos del programa MapObjects, de ESRI, de forma que no
sea necesaria la utilizacion de ArcView ni de cualquier otro GIS, de mucho més complejo
uso (Ansdin et al., 2001). El entorno de MapObjects permite la visuaizacion (no la
manipulacion) de datos espaciales, procedentes de diversos formatos, a través de ventanas
unidas de forma dindmica, asi como la combinacion de éstos con graficos estadisticos
cladsicos, como histogramas, diagramas de cgja y diagramas de dispersion. Ademas, se
incluyen herramientas del AEDE reticular o “lattice”, como los diagramas de dispersion de
Moran y los mapas LISA.
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11.1.3. Méodos 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
valoren la utilidad y efectividad de todos ellos. En linea con Wise et al. (1999), tal como
propone Tukey (1977) para e AED, podria afirmarse que un buen método grafico de
AEDE es aquél capaz de andizar y representar dos caracteristicas fundamentales en toda
distribucion espacia: alisado (“smooth”) y asperezas (“rough”).

Por un lado, |a propiedad de alisado, que en € campo tempora serian la tendencia
central de la variable (medida a través de la mediana) y su dispersion (recorrido
intercuartilico), en las variables geogréficas incluiria elementos globales, referidos atodo el
mapa, como la tendencia espacia y autocorrelacion espacia global. Por otro, la propiedad
gue podria denominarse como asperezas (“rough”) de la distribucién se refiere a aquellos
datos localizados a cierta distancia del elemento de alisado (mediana), como los llamados
atipicos (“outliers’), situados bajo/sobre el primer/tercer cuartil de un diagramade cgja.

Esta tltima propiedad es local, a diferencia de |a propiedad de alisado que es global,
por lo que incluye, por gemplo, casos que se revelan como muy distintos de sus
correspondientes valores vecinos en € mapa (atipicos espaciaes), regiones que se
encuentran agrupadas en forma de vaores atos o baos de una variable produciendo
autocorrelacion espacial local (agrupamientos o “clusters’ de zonas calientes o frias) o
incluso, lineas de discontinuidad geografica (heterogeneidad espacid).

EnlaTablalll.1.3, se presentan las principales técnicas del AEDE que, como puede
apreciarse, contemplan los dos citados elementos de aisado (global) y asperezas (local),
desde una perspectiva geoestadistica y reticular o “lattice”.

Esta taxonomia de méodos del 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 fendbmeno de asociacion espacial (global, local y multivariante), alos que
se han afadido otros graficos y € andlisis exploratorio propio del efecto de heterogeneidad

espacial.

Estos métodos, que han recibido gran atencion en la literatura cientifica reciente,
han sido también implementados en varios de los programas informaticos expuestos en la
Tabla 111.1.2. Dada la profusion de gréficos y métodos disefiados, se ha optado por dar
prioridad a enfoque reticular (“lattice”) propio de los métodos de econometria espacial,
dejando € desarrollo de las técnicas propias de la perspectiva geoestadistica para futuras
investigaciones.
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Tablalll.1.3. Técnicasdel analisis exploratorio de datos espaciales (AEDE)

Per spectiva
geoestadistica

Per spectivareticular o
“lattice”

Distribucion Univariante
espacial

* Funcioén de distribucion acumul ada

espacia
Diagrama/mapa de puntos
Mapade circulos

» Diagrama/mapa de caja

Multivariante

Cartograma
Grafico de coordenadas paralelas

Diagrama dispersion-
cga

Asociacion  Global Diagrama de dispersion Mapa de contiguidades
espacial espacia mente retardado espaciales
Nube del variograma Gréfico del retardo
Diagrama de cgja del variograma espacia
Diagrama/mapa de
dispersion de Moran
L ocal Puntos atipicos en € diagrama de Puntos atipicos en €

cajadel variograma
Puntos atipicos en la nube del
variograma

diagrama de dispersion
de Moran

Mapas LISA
Diagrama de cajaLISA

Multivariante

Nube del variograma multivariante

Diagrama de dispersion
multivariante de Moran

Heterogeneidad espacial

Mapa del histograma de
frecuencias
Diagrama de dispersion

Fuente: Elaboracién propia.

111.1.3.1. Métodos derepresentacion de distribuciones espaciales

Las técnicas de visualizacion de distribuciones geogréficas son muy parecidas a las
herramientas de representacion cartogréfica, aunque € punto de partida es ligeramente
distinto: paralas segundas, e mapa es &l e emento central, mientras que |os procedimientos
del AEDE se basan en elementos gréaficos de la estadistica clasica. En la primerafilade la
Tabla111.1.3, se exponen los métodos de representacion univariante mas destacados, segun
que sean utilizados por la perspectiva geoestadistica o por e enfoque reticular o “lattice”
(diagrama/mapa de cga) Ademas, se han incluido algunos métodos novedosos de
representacion multivariante como el diagrama de dispersion-cgja, para € que se ha
utilizado el programa Cvd 1.1, especializado en el AEDE multivariante.
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> El diagrama/mapa de caja’ es un método de representacion univariante
utilizado por la perspectiva reticular o “lattice”, que considera que los datos
espaciales son realizaciones individuales de un proceso estocastico (como en €
andlisis de series temporales), haciendo posible la identificacion de puntos
atipicos o “outliers’ espaciales. En € caso de trabgjar en un sistema de AEDE
dindmico, €l usuario puede seleccionar varios puntos atipicos en un diagrama de
caja dando lugar a zonas destacadas en €l mapa.

Figuralll.1.4. Diagrama y mapa de caja de la variable renta disponible por
habitante de las provincias espafiolas en 1999
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Fuente: Elaboracion propiaapartir de las extensones SpaceStat y DynESDA para ArcView

La construccion del diagrama y mapa de cgja parte del calculo de los cuartiles y
la media de una variable, asi como de la obtencién de las Ilamadas cotas o
valores adyacentes superior e inferior, que se obtienen, a su vez, como €
producto de los valores del tercer (primer) cuartil por 1,5 veces € recorrido
intercuartilico. De esta forma, se consideran como valores atipicos aguéllos
situados por encima (o por debajo) de dichas cotas (en la Figura ll1.1.4, se trata
del diagrama de lavariable C_RTAH99).

Un criterio un poco mas estricto que € anterior consistiria en multiplicar por
tres el recorrido intercuartilico para lafijacion de las cotas (B_RTAH99). En €
giemplo delaFiguralll.1.4, e danico valor atipico (superior) de renta disponible
por habitante sdlo se produce en e caso menos estricto (C_RTAH99)
correspondiéndose con la provincia de Guipuzcoa (destacada en color amarillo

" Los mapas de caja representan mediante distintos colores las unidades geogréficas cuyos datos en una
variable coinciden con la mediana, el rango intercuartil y valores atipicos.
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tanto en el grafico como en el mapa), no existiendo atipicos por debgjo de la
cotainferior.

» Por su parte, @ diagrama de dispersion/caja es una técnica propia del AEDE
multivariante que consiste en un diagrama de dispersion para dos variables en e
gue se representan también los correspondientes diagramas de cgja en los gjes,
indicandose los valores de las medianas (en la Figura 111.1.5 con una linea roja)
y los cuartiles (caja azul). En esta Figura, € 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 atas tasas de paro y
bajas tasas de automdviles, correspondientes a los distritos de Spinney Hill,
North Braunstone y Wycliffe, del condado de Leicester.

Figuralll.1.5. Diagrama de dispersion/caja (derecha) de las variables tasa de paro
y tasa de automoviles delos distritos de L eicester
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Fuente: Elaboracién propiaapartir del programacvd 1.1.

111.1.3.2. Representacion del fendmeno de dependencia espacial

Los otros tres grupos de técnicas expuestas en la Tabla [11.1.3 se encuentran dentro
del concepto de asociacion, dependencia o autocorrelacion espacia (global, loca y
multivariante). En € Apartado I1.1.1, la dependencia espacia era definida como € efecto
gue consiste en la existencia 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
encontrara espacial mente autocorrel acionada cuando |os valores observados en un punto o
region dependan de los valores observados en regiones vecinas, de forma que se produzca
una cierta continuidad geogréfica en la distribucion de esta variable, por g emplo, sobre un
mapa.

Las principales técnicas del AEDE de asociacion espacial, pertenecientes a la
perspectiva reticular o “lattice”, se encuentran en paguetes informaticos como SpaceStat,
siendo posible también e dinamismo de dicho andlisis con un “software” especial de
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vinculacion con ArcView, como DynESDA. Estas técnicas son las siguientes. mapa de
contiglidades espaciales, gréfico del retardo espacial, diagrama y mapa de dispersion de
Moran (asociacion global), puntos atipicos en e diagrama de dispersion de Moran, mapas
LISA, diagrama de cga LISA (asociacion local) y diagrama de dispersion multivariante de
Moran (asociacion multivariante).

» Los contrastes de dependencia o autocorrelacion espacial propios del enfoque
reticular 0 “lattice” se basan en la nocidén de contiglidad binaria entre las
unidades espaciales, segun la cual dos unidades espaciales se consideran como
contiguas si poseen una frontera comun de longitud no nula. Esta definicién de
contigliidad reguiere obviamente de la existencia de un mapa, a partir del cual se
puedan obtener las fronteras entre unidades espaciales. De acuerdo con esta
definicion, podrian considerarse varios Ordenes de contiglidad de forma
recursiva, tal como se expone en el mapa de contiguiidades de laFiguralll.l1.6.

Figuralll.1.6. Representacion de las relaciones de contiglidad de orden 1, 2y 4
para el condado de Champaign, en € medio oeste americano

Fuente: Elaboracion propiaapartir del programacvd 1.1.

Asi, por gemplo, en la Figura 111.1.6, se representan varios Ordenes de
contigliidad para el condado americano de Champaign (sefidlado en naranja): los
condados contiguos de primer orden a considerado (en color aguamaring),
serian los que comparten con é una frontera comun (Mclean, Ford, Vermilion,
Edgar, Douglas y Piatt), 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 coman con los seis anteriores, no son contiguos de
primer orden con Champaing.

» En d grafico dd retardo espacial € vaor que adopta una variable en una
determinada region se representa mediante un diagrama de barras 0 sectores,
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frente a su retardo espacia®, de forma que el predominio de barras de igual
atura, dos a dos, es signo claro de fuerte autocorrelacion espacia y, por €
contrario, alturas desigudes en las barras resultan indicativas de atipicos
espaciadles. En la Fig. 111.1.7, se han representado dos gréficos del retardo
espacia de la renta disponible per cépita de una seleccion de provincias
espafolas, advirtiéndose bastante equilibrio entre la atura de las barras dentro
de cada par de variables, excepto en €l caso de las provincias de Madrid y
Guadal gjara que constituyen atipicos espaciales.

Figuralll.1.7. Gréfico del retardo espacial delarenta per capita provincial para

25 provincias espafiolas
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Fuente: Elaboracién propia apartir de la extension de SpaceStat para ArcView.

» End diagrama de dispersion de Moran, se estandariza lavariable aandlizar y

se obtiene €l retardo espacial de dicha variable estandarizada, representandose
ambos valores en un ge cartesiano. La pendiente de la recta de regresion es
valor del estadistico | de Moran de autocorrelacion espacial global®, de forma
que cuanto mayor sea el angulo que forme ésta con el ge de abscisas, mas fuerte
serd el grado de autocorrelacion espacial, y viceversa.

Este diagrama de dispersion suele dividir € tipo de asociacion espacia en
cuatro categorias: dos para autocorrelacion espacial positiva (valores altos de
una variable rodeados de valores altos o valores bajos rodeados de valores
bajos) y dos para autocorrelacion espacial negativa (valores altos rodeados por
valores bajos, y viceversa). Las categorias de asociacion espacial positiva se

8 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 €l promedio ponderado de
los valores que adopta una variable en el subconjunto de observaciones vecinas a una dada. Por gjemplo, €
retardo espacial de la variable renta per capita de la provincia de Madrid podria obtenerse como una media
aritmética simple de los valores de renta per cépita en las provincias limitrofes (Segovia, Avila, Toledo,
Cuencay Guadalgjara).

® Las medidas estadisticas de autocorrelacion espacial que se mencionan en este Apartado, se presentaran con
mayor detalleen el Apartado 111.2.2.
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corresponden con los cuadrantes | y 111 (ver grafico izquierdo de la Fig. 111.1.8),
en los que se presentan aguellas provincias que, con una renta disponible por
habitante superior/inferior a la media nacional (valor estandarizado
positivo/negativo de la variable) se encuentran rodeadas de provincias que
también disponen de rentas superiores/inferiores a la media naciona (retardo
espacial positivo/negativo), respectivamente. Por € contrario, las categorias de
asociacion negativa vienen dadas por los cuadrantes Il y 1V de este diagrama, en
los que se representan las provincias con valores bajos/altos de renta per capita
rodeadas por provincias con vaores atosbgjos de dicha variable,
respectivamente.

Estas cuatro categorias dan lugar a una cierta forma de alisado espacial que
puede visualizarse facilmente en un mapa (Anselin y Bao, 1997), como €l de la
Fig. 111.1.8.

Debe advertirse, ademés, que la regresion del retardo espacia sobre la variable
correspondiente se realiza con todas las hipétesis clasicas del andlisis de
regresion. Asi, lainterpretacion del test | de Moran claramente permite conocer
el grado en que este estadistico resume la estructura global de asociacion lined
existente en un fendmeno espacia que, en e caso que se expone en la Fig.
[11.1.8, para € total de la distribucion, seria del 56% (valor del estadistico | de
Moran en términos porcentuales), aunque s se excluyen los casos atipicos
situados en el primero, segundo y cuarto cuadrantes (puntos destacados en color
amarillo), se elevaal 63%.

Figuralll.1.8. Diagramay mapa dedispersion de Moran delarenta disponible per
capita provincial
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Fuente: Elaboracion propia apartir de las extensiones de SpaceStat y DynESDA para ArcView.

» Dado que los valores de la variable se encuentran estandarizados en el diagrama
de dispersion de Moran, es posible conseguir informacién tanto de la asociacion
espacia global (pendiente de la recta de regresion) como de la local. De este
modo, los valores en e diagrama de dispersion de Moran situados a mas de dos
unidades del origen, segun € Ilamado criterio “2-sigma’, pueden considerarse
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como puntos atipicos en e diagrama de dispersion de Moran, es decir,
importantes “agujeros’ locales de no estacionariedad espacia que, en €l caso de
la Figura 111.1.8, se trataria de las provincias de Guiptzcoa y Alava (en color
amarillo y en e primer cuadrante). Se da ademas la circunstancia de que algunas
provincias se localizan en los cuadrantes de asociacion espacial negativa, como
Cuenca, Guadalgjara y Vaencia/Vaencia (segundo cuadrante), que poseen un
valor de renta per capita inferior a la media pero estédn rodeadas de provincias
con valores superiores (“Low-high”) y, en e cuarto cuadrante, la provincia de
Madrid, que presentando un valor ato de renta per capita, se encuentra rodeada
de valores de dicha variable ligeramente inferiores a la media naciona (“High-
low™).

En cuanto alos mapas L1SA (“Loca 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; Anselin, 1995B; Ord y Getis, 1995; Unwin, 1996), poniendo asi de
manifiesto la presencia de puntos calientes (“hot spots’) o atipicos espaciales,
cuya mayor o menor intensidad dependera de la significatividad asociada de los
citados estadisticos.

Figuralll.1.9. MapasLISA delarentadisponible per capita provincial (derecha)y

diagrama de disper siéon multivariante de M oran (izquierda)
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Fuente: Elaboracién propia apartir de las extensiones de SpaceStat y DynESDA para ArcView.

En laFig. 11.1.9, se han representado dos mapas LISA: en el superior, a través
de una gradacion de colores, se representan los distintos niveles de significacion
del estadistico de asociacion espacia | local de Moran para las provincias con
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alta concentracion de vaores de renta per cpita ata rodeadas de vecinas
también con renta ata (en € diagrama de dispersiéon de Moran, zona “High-
high”), y viceversa para vaores bgos de renta per cpita (“Low-low”). En €l
mapa LISA inferior de la Figura, se representan las zonas calientes de alto valor
(color rojo) y bajo valor (azul) de la distribucion de la renta disponible per
cpita provincia. La zona cdliente de dta renta disponible per capita esta
formada por las provincias vascas, catalanas, Navarra, La Rioja y Huesca),
mientras que la zona caliente de bajo valor de renta se localiza en e suroeste
peninsular y comprende las provincias andaluzas (excepto Almeria), Badgjoz y
Ciudad Real.

EnlaFiguralll.1.9, también se harepresentado € diagrama de caja L1 SA para
la distribucion del estadistico | local de Moran de asociacion espacia. En un
entorno de AEDE dindmico, se han destacado (en color amarillo) las provincias
con un nivel alto en este estadistico (superior a segundo cuartil), que también
aparecen destacadas en €l diagrama de dispersion de Moran inferior. Es decir, se
trataria de aquellas provincias en las que se produce una especial concentracion
de valores extremos (altos rodeados de altos o bajos rodeados de bajos) de renta

per capita.

Asi, en la zona caliente, e centro de la misma se localizaria en las provincias
mas septentrionales (excepto Huesca), mientras que el “nucleo duro” de la zona
fria vendria definido por las provincias suroccidentales de Cadiz, Huelva,
Sevillay Badgjoz.

Por ultimo, el diagrama de dispersion multivariante de Moran es unatécnica
de exploracion de asociacion espacia multivariante derivada del clasico
estadistico | de Moran de asociacion espacia. Este diagrama multivariante,
implantado en un entorno dinamico, permite comparar el comportamiento del
fendmeno de asociacion espacial en varios indicadores.

Como puede apreciarse en la Figura 111.1.10, durante e periodo 1996-99, la
variable renta disponible por habitante de las provincias espafiolas mantiene un
nivel ato de autocorrelacion espacia positiva, siendo maximo en € ultimo afio
considerado.

Ademés, este método permite anaizar el comportamiento de determinadas
unidades geogréficas que, por gemplo, se presentan con valores atipicos o
extremos. Este Gltimo seria el caso de |as provincias de Guiptzcoa y Alava, de
altos niveles de renta per capita (destacadas en amarillo en e cuadrante
primero), que han ido avanzando posiciones en e ranking de renta per capita en
los cuatro afios considerados, mientras que, por e contrario (ver cuadrante tres),
las provincias de Cadiz y Badgjoz se han mantenido siempre, alo largo de este
periodo, en los Ultimos puestos.
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Figuralll.1.10. Diagrama dedispersion multivariante de Moran delasvariablesde
renta disponible per capita provincial paralos afios 1996-1999.
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Fuente: Elaboracién propia apartir de las extensiones de SpaceStat y DynESDA para ArcView.

La existencia de asociacion espacia (globa y/o loca), 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 autocorrelacion espacial que se han propuesto en la literatura. De
confirmarse esta hipotesis, e fendbmeno de asociacion espacial deberd ser considerado
explicitamente a través de modelos de regresion especificos, como € modelo del retardo
espacial (“spatial lag model”) y el modelo del error espacial (“spatial error model”), tal
como se expondraen el Capitulo 1V con mayor detalle.

111.1.3.3. Representacion del fendmeno de heter ogeneidad espacial

La heterogeneidad espacia es, junto con e fendmeno de asociacion espacial, uno de
los efectos espaciales, definido por |a ausencia de estabilidad en el espacio delavariable en
estudio, 1o que suele ocurrir con situaciones del tipo centro-periferia, norte-sur, este-oeste,
etc. Como ya se puso de manifiesto en e capitulo anterior, esto implicara que, en los
modelos espaciales, las formas funcionales y los pardmetros variaran con la localizacion
geogréfica, no siendo homogéneos para toda la matriz de datos. En este caso, aunque no
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suela ser un tema muy citado en la literatura, la utilizacion del AEDE dinamico resulta
también particularmente Util para su exploracion. Anselin (1999B) sugiere la utilizacion
conjunta del mapa del histograma de frecuencias y e diagrama de dispersion, en e modo
gue se presenta a continuaci on.

» El mapa del 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 caja, como en € caso de la
Figura lll.1.11. Lainteraccion dindmica existente entre el histogramay € mapa
permitiran seleccionar el nimero més adecuado de intervalos de cara a una
mejor identificacion de diferentes estructuras o zonas de comportamiento en una
variable. En concreto, en esta Figura se ha dividido la distribucion de la renta
disponible por habitante en 8 intervalos, de forma que la seleccion de los tres
primeros intervalos del histograma de frecuencias de la variable de renta per
cépita de 1999 (con valores inferiores ala mediana, como se pone de manifiesto
en el diagrama de caja), destaca en color amarillo las provincias localizadas en
la mitad oeste-centro-sur de Espafia, pudiéndose trazar una linea inclinada de
discontinuidad geografica en ladistribucion de esta variable.

Figuralll.1.11. Mapade histograma delavariable renta disponible por habitante
delas provincias espafiolas en 1999.
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Fuente: Elaboracion propia apartir de las extensiones de SpaceStat y DynESDA para ArcView.

» Ademas, Ansdlin (1999B) propone comprobar la existencia de relaciones o
coeficientes diferentes entre la variable a explicar en un modelo y sus
explicativas, en las dos estructuras detectadas, |0 que podra llevarse a cabo
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mediante un diagrama de dispersion. Efectivamente, como se observa en la
Figuralll.1.12, € valor del coeficiente estimado para la variable explicativa de
un modelo de regresion lineal en las estructuras espacides anteriormente
detectadas no varia significativamente: la regresion de la variable de lineas
telefénicas por habitante sobre la renta disponible por habitante, que estima un
coeficiente de 2,62 para el conjunto globa de provincias espafiolas, obtiene un
coeficiente de 1,15 para la muestra de datos correspondiente a la mitad
occidental-centro-sur de Espafna (valores bagjos de renta per capita), siendo €l
coeficiente correspondiente a la mas rica mitad nororienta de 1,31. Estos
resultados estarian poniendo de manifiesto una mayor elasticidad de la variable
de teléfonos por habitante sobre la renta per cpita en la mitad nororiental que

en la occidental -centro-sur.

Figuralll.1l.12. Diagrama dedispersion delavariableteléfonos por habitantevs
renta disponible por habitante de las provincias espafiolas en 1999.
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Fuente: Elaboracién propia a partir de las extensiones de SpaceStat y DynESDA para ArcView.

Cuando e AEDE pone de manifiesto la posible hipdtesis de heterogeneidad espacia
en un modelo, deberian aplicarse los contrastes estadisticos propuestos en la literatura que,
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de confirmar esta hipétesis, conduciran a la utilizaciéon de modelos especificos que
contemplen adecuadamente este problema, como los modelos de andlisis de la varianza
espacial (SANOVA) y de estructuras espaciales, para situaciones de heterogeneidad
espacial discreta, 0 los modelos de superficie tendencial y expansion espacial, en 1os casos
de heterogeneidad espacia continua.
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111.2. DEPENDENCIA O AUTOCORRELACION ESPACIAL

[11.2.1. Concepto

El fenémeno de dependencia o autocorrel acién espacial'® ha sido ya introducido, de
forma mas o menos general, en los Apartados I1.1.1 (concepto de econometria espacia) y
[11.1.3.2 (representacion del fendmeno de dependencia espacial) y definido como la
relacion funcional existente entre los valores que adopta un indicador en una zona del
espacio y en zonas vecinas. Recientemente, Anselin (2001D) también define este fendbmeno
como “coincidencia entre valores similares (de una variable) y localizaciones cercanas’.
Aungue la dependencia espacial puede parecer similar a la dependencia en las series
temporales, ya se ha indicado que este parecido solo esreal en parte, debido ala naturaleza
multidirecciona de la dependencia en e espacio frente a la clara situacién unidireccional
del tiempo™.

La dependencia o autocorrelacion espacial ha sido un tema mucho mas estudiado
que €l otro efecto de heterogeneidad espacial, desde los primeros trabajos estadisticos de
Cliff y Ord (1973), aungque ya otros anteriormente habian constatado la existencia de
continuidad geogréfica en muchos fenébmenos, como las intenciones de voto de los
norteamericanos (Cox, 1969). Por su parte, Cliff y Ord (1981) presentan € andlisis de la
dependencia espacial como una técnica eficaz para €l conocimiento de las causas y formas
de propagacion de epidemias y enfermedades. Ademés, este efecto espacial ha sido objeto
de aplicaciones interesantes en otros campos, como los recursos naturales y medio
ambiente (Ansdlin, 2001), delincuencia (Baller et a., 2001; Ceccato et al., 2001), actividad
de 1+D (Fischer y Varga, 2001; Anselin et al., 2000), etc.

En e terreno especificamente econdmico, se ha demostrado como muy comun la
existencia de autocorrelacion espacial en fenmenos como la produccién, paro, renta
disponible, procesos de convergencia regional, demanda de transporte, impuestos, precio de
la vivienda, etc., tal como han puesto de manifiesto multiples autores, sobre todo en €l
ambito internaciona (por citar los méas recientes, Rey, 2001A, B y C; Rey y Montouri,
1999; Sandberg y Johanson, 2001; Thomas, 2001; Van der Kruk, 2001; Haines et al., 2000;
Magalhdes et al., 2000), aunque también se han realizado estudios aplicados a provincias y
regiones espafiolas, por jemplo, en Alafién (2001), Toral (2001), Chasco y Vicéns, (2000),
Lopez y Paacios (2000), Moreno et al. (2000), Goicolea et al. (1998), Cano et al., 1997,
Vayay Surifiach (1996) y Chica (1994), entre otros.

% En un sentido estricto, los conceptos de dependencia y autocorrelacion espacial no son sindnimos. En
efecto, la autocorrelacion espacial es una forma de dependencia espacia definida estadisticamente de forma
mas débhil, a través solo de los primeros momentos de la distribucion conjunta de una variable espacial. Sin
embargo, la mayoria de los autores utiliza ambos términos indistintamente (Ansglin, 1999B; Moreno y Vay3,
2000), con algunas excepciones como en Brett y Pinkse (1997).

1 Propio del contexto espacial es el problema, aln sin resolver, del efecto frontera segin e cual la
dependencia espacial no se limita a las regiones incluidas en la muestra analizada, sino que se extiende a
unidades espaciales para las que no se dispone de informacion (Anselin, 1988A).
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El fendmeno de autocorrelacion espacial obliga a tener siempre en cuenta la
configuracion espacial de una muestra de valores. Asi, Vaya (1998) llama la atencion sobre
ciertas medidas estadisticas como los indices de desigualdad de la renta (Gini, convergencia
sigma, etc.), incapaces de detectar situaciones de re-localizacion de las regiones més
dindmicas cuando la dispersion de la variable en estudio no varia. Efectivamente, estas
medidas obtendran resultados idénticos en muestras distintas en las que los valores de la
variable en estudio sean iguales, pero localizados en puntos distintos del espacio.

Parece claro que, en muchas ocasiones, resulta fundamental conocer la respuesta a
la pregunta formulada por Cliff y Ord (1981): ¢Es de agun modo significativa la estructura
espacial propia de una variable y, por tanto, digna de ser conocida e interpretada?
Evidentemente, cuando una variable se distribuye de forma sistemética en un espacio
geogréfico se dice que el fendmeno en cuestion presenta autocorrelacion espacial, para lo
que se han desarrollado diversas medidas o contrastes estadisticos que permiten determinar
s laestructura espacial definida por una variable es o no significativa, es decir, S merece o
no la pena su conocimiento y estudio, como se veraen e proximo Apartado.

Tal como se observaba en e diagrama de dispersion de Moran (Apartado 111.1.3), €
efecto de autocorrelacion espacial puede ser de signo positivo o negativo, asi como nulo.

» Se entiende por autocor relacion espacial positiva e fenémeno de asociacion
entre valores similares de una variable y localizaciones cercanas; es decir,
cuando, en e espacio geogréfico, los valores altos de una variable estén
rodeados por valores altos y viceversa. Este seria e caso, del llamado efecto
contagio o0 desbordamiento (“spillover”) que se produce en muchos
fendmenos socioecondmicos de renta y desarrollo humano, en general, en los
gue su presencia en una region es causa de su extension a regiones vecinas,
favorenciendo la concentracion del fendmeno en lazona.

» Por @ contrario, existe autocorrelacion espacial negativa en un espacio
cuando los valores altos de una variable se encuentran rodeados por vaores
bajos de la misma, y viceversa, como ocurre con la disposicion de las casillas
blancas y negras en un tablero de gedrez. Esta configuracion, en la que se
produce una mayor disimilitud entre unidades geogréficas cercanas que entre
las lgjanas es, por gemplo, la que se produciria en fenOmenos de jerarquias
espaciales del tipo centro-periferia, como e representado en la Figura 111.2.1,
en la que los centros de mayor actividad econdmica estan rodeados de
regiones periféricas préximas con baja actividad.

» Por ultimo, se produce ausencia de autocorrelacion espacial en una variable
geogréfica cuando ésta se distribuye de manera al eatoria sobre el espacio.

Sin embargo, como se vera a continuacion, no siempre que se produce un efecto de
autocorrelacion espacial en una variable geografica ser4 consecuencia de la existencia de
una interaccion espacia entre regiones, como |os citados fendmenos de desbordamiento y
jerarquias espaciales. Algunas veces, las variables espaciales pueden estar correlacionadas
de formaespuriao falsa.
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Figuralll.2.1. Autocorreacion espacial negativa en la distribucién del indice de
actividad econdémica de los municipios del nor deste peninsular en 1999
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Fuente: Elaboracién propia a partir de Maplnfo Professional.

Efectivamente, segin Anselin (1988A), la aparicion de dependencia espacial en una
variable puede ser debida a unafalsa causa, como ciertos errores de medida, y a verdaderos
fendmenos de interaccion espacid.

» Errores de medida procedentes de observaciones en regiones contiguas.
En muchas ocasiones, |os datos son recogidos de la reaidad en forma mas o
menos agregada, por 1o que puede haber poca correspondencia entre el ambito
del fendmeno en estudio y el nivel de agregacion de las unidades espaciaes en
observacion, tal como se present6 en e Apartado 11.2.4. Es probable que, por
este motivo, se produzcan ciertos errores de medida. Es mas, estos errores
tienden a ir mas ala de los limites de las propias unidades espaciales
afectadas; es decir, que los errores cometidos en el dato correspondiente a la
region i, probablemente se transferiran a los errores de laregion vecinaj. Este
trasvase espacial de los errores de medida es una de las causas obvias de
existencia de dependencia espacial.

En un contexto de andlisis de regresion, esto puede facilmente producir
perturbaciones aleatorias no esféricas, asi como problemas de error en las
variables, tal como se ilustra en la situacion hipotética de la Fig. 111.2.2. En
este gemplo, se supone que la correcta escala o delimitacion espacia de una
variable Y se corresponde con las areas sefid adas en linea discontinua, A, By
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C, mientras que las observaciones disponibles de Y se han obtenido en forma
agregadaados niveles 1y 2 (dibujados en trazo grueso).

Figuralll.2.2. Dependencia espacial y agregacion

_____

Fuente: Anselin (1988A).

En este sistema, la variable observable en el nivel de agregacion 1 (Y) serala
agregacion de Y a y parte de Y, mientras que la variable observable en 2 (Y )
serdlaagregacion de Y.y lo que resta de Y g. Una consecuencia probable seria
gue lavariable Y se encontrara correlacionada espacialmente de forma falsa o
espuria, por haber sido medida en un nivel geogréfico incorrecto.

Un gemplo muy comun en el @mbito del marketing geogréfico, es € hecho de
gue muchas empresas utilizan informacién propia disponible para las zonas
determinadas por los codigos postales, cuando es bien sabido que estas areas
no han sido determinadas con un criterio econémico. Cuando se pretenden
establecer areas de influencia de un negocio a partir de los cédigos postales,
pueden producirse importantes errores de medida. Efectivamente, la
distribucion del publico objetivo de muchos negocios suele estar més
relacionada con las secciones censales, determinadas para una poblacién no
superior a 2.000 habitantes (equivalente, en los nilcleos urbanos, a una o
varias manzanas de casas), que con € territorio delimitado por los codigos
postales que estén establecidos, en muchos casos, con criterios mas o menos
desfasados (antiguas rutas de distribucién postal).

> Interacciones espaciales propias del comportamiento humano. Esta seria
la verdadera causa de autocorrelacion espacial, positiva o negativa, en los
fendmenos propios de la ciencia regiona y la geografia humana, en los que,
como ya se ha indicado, la locaizacién y la distancia son fundamentales a
veces, porgque dan lugar a una gran variedad de relaciones de interdependencia
tanto en el espacio como en € tiempo. Las teorias de interaccion espacial, los
modelos de difusion y las jerarquias espacia es se han formulado para expresar
matemati camente estas relaciones de dependencia existentes entre diferentes
puntos o regiones del espacio geogréfico.
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I11.2.2. Formulacion matemaética del fendmeno de dependencia espacial

Las interacciones espaciales que suelen producirse en muchos fendmenos humanos
son la causa verdadera del efecto de dependencia o autocorrelacion espacial y podrian
expresarse matematicamente como una relacion funcional entre los valores que adopta una
variable Y en la localizacion i (yi) y los vaores de dicha variable en un conjunto n de
localizaciones situadas en €l territorio en estudio, del modo siguiente:

Yi = f(yl’yZ""!yN) Eq. 111.2.1.

Esta expresion no resulta operativa en la préctica porque da lugar a un sistema no
identificable, con muchos méas pardmetros a estimar, hasta un total de (N°-N), que
observaciones disponibles (N). Por este motivo, deben establecerse estructuras comunes,
subyacentes a fendmeno de interaccion que se estudia, de forma que s6lo se estime un
pequefio nimero de caracteristicas propias de la dependencia espacial existente. En los
fendmenos humanos, la influencia que gjercen ciertas unidades geogréficas sobre una dada,
suele expresarse matematicamente a través de conceptos topol dgicos de vecindad, en los
gue juega un papel fundamental la distancia métrica (euclidea, bloque de Manhatan o
general de Minskovski).

Obviamente, tal como corresponde a una perspectivareticular o “lattice”, propia del
andlisis econométrico espacia (ver Apartado 111.1.3), se supone que las observaciones se
encuentran organizadas en unidades espaciaes discretas, tanto puntos situados en una red
regular (o irregular) como regiones de un mapa. El conjunto de unidades vecinas a una dada
suele representarse graficamente como una estructura gréfica reticular y, de forma
matemética, como una matriz de interacciones.

[11.2.2.1. Matriz deinteracciones espaciales

Los contrastes de dependencia o autocorrelacion espacia pueden basarse en una
nocion de contiglidad binaria entre las unidades espacia es. De acuerdo con este concepto,
una situacion de vecindad entre dos unidades espaciales se podria expresar mediante
valores de tipo 0-1. Es decir, s dos unidades espaciaes tienen una frontera coman de
longitud no nula, se considera que son contiguas y seles asigna el valor 1'%,

Esta definicion de contigulidad requiere de la existencia de un mapa, a partir del cual
se puedan obtener |as fronteras entre unidades espaciales o de un “software” que realice, de
forma automética, esta operacion, como la extension de SpaceStat para ArcView (ver
Apartado 111.1.2). Cuando dichas unidades se posicionan de forma irregular, puede ser f&cil
conocer las fronteras entre las distintas unidades geograficas. Sin embargo, cuando las

2 En @ caso de que las unidades espaciales sean puntos (por eemplo, ciudades), la contigiidad puede
consistir en la nocion del camino més corto. Asi, dos puntos serian contiguos s la distancia que los separa es
inferior auna valor determinado (Moreno y Vay4, 2000).
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unidades pertenecen a una cuadricula regular la determinacion de la contigtidad no es
anica.

Por gemplo, consideremos la cuadricula regular y los centroides de la Figura
[11.2.3. Hay varias formas de establecer una frontera comun entre la celda“a’ y las que le
rodean: puede considerarse como fronterala existencia de un borde comun, siendo entonces
las celdas “b” las contiguas a“a’ y, aternativamente, podria ser considerado como frontera
la existencia de un vértice comun, siendo en este caso las celdas “c” las contiguas a “a’.
Ademas, podria tenerse también en cuenta una combinacién de ambos conceptos. En
analogia con €l juego dedl gjedrez, estas situaciones han sido denominadas, respectivamente,

el criterio delatorre, € criterio del alfil y @ criterio delareina

Figuralll.2.3. Contiglidad en un entramado regular

b C c
b|lal|b a
b c c
Borde comin Vértice comun
B d
BN clbl|c
Bé@ 2 :7_\ : % B d a d
i&gizéi c|bl|c
B d
Red Segundo orden

Fuente: Anselin (1988A).

Cuando las unidades espaciales son puntos regular o irregularmente distribuidos
sobre € sistema, como € caso de las ciudades en una jerarquia urbana, € concepto de
contigliidad se define sobre la nocién de camino més corto en una red como |la determinada
por las lineas discontinuas de la Figura: 1os nudos de la red son considerados como vecinos
sl se encuentran dentro de una distancia méxima (camino més corto) unos de otros. Por
giemplo, en laFiguralll.2.3, los nudos B se encuentran en un radio “d” del centroide A, y
pueden ser considerados como contiguos para esta concreta distancia critica.

De forma similar, pueden considerarse varios Ordenes de contiglidad de forma
recursiva, definiendo e orden de contigliidad k-ésimo cuando las unidades espaciales son
de primer orden contiguas a una unidad espacia de orden k-ésimo, y no contiguas de orden
inferior. Por gemplo, en un sistema de red cuadrada, se trataria de series de franjas
conceéntricas alrededor de una unidad espacial considerada, como en laFiguralll.2.3, en €
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gue las celdas “¢” y “d” son contiguas de 2° orden con “a’, segun € criterio de la torre,
siendo también contiguas de primer orden con b.

La estructura espacia suele expresarse formalmente a través de una matriz de
interacciones espaciales, también llamada “matriz de pesos, ponderaciones, distancias 0
contactos espaciales’ (Aznar et al., 1996; Vaya y Surifiach, 1996)*. En esta matriz, cada
unidad espacial se representa a la vez mediante una fila y una columna. En cada fila, los
elementos no nulos de | as columnas se corresponden con las unidades espacial es contiguas.
Por ejemplo, paralas 9 celdas situadas en € centro de la FiguraIl11.2.4, es posible construir
una matriz (9x9) correspondiente a estos datos (cuyas celdas estdn numeradas de izquierda
aderechay de arriba abajo) utilizando € criterio de contigtidad de latorre.

Figuralll.2.4. Matriz deinteracciones para nueve datos situados en una cuadricula

1 2 3 4 5 6 7 8 9
i1/0(12)0|2|j0|]0|0]O0]O

21,0102 0|0]|O0]O

1123 3| o010, 0]0|2|0]0]|O0
4 | 5|6 4,100 0]1|]0|1]0]O0
718109 5|/0(1}j0|]212;0}12,0]1]|O0
6/ 00|12 |0|212|]0]|]0]0]1
7/0}]0(O0O|2|0O0O|0|0O0O]|1]|O0

8| 000|010 1]0]1
9010000120 1]|O0

Fuente: Anselin (1988A) y elaboracion propia.

En los primeros andlisis de estadistica espacia, esta matriz de interacciones
espacides (también denominada “matriz de booleana o de contigtiidad”) recibiala notacion
[8;], siendo &; = 1, cuando las regionesi, j se encuentren vinculadas, y &; = 0 en los demas
casos, estableciéndose que & = ;;, paratodo i, j y, por convenio, &; = 0. Es decir, lamatriz
de interacciones espaciales [;] es simétricay, por tanto, incapaz de incorporar influencias
no reciprocas (no siempre lainfluenciaque j recibe dei eslamismaque laquei recibe dej)
y su diagona principal estd constituida por ceros. Ademés, considera como Unico
determinante de las interdependencias regionales la adyacencia fisica, descuidando con ello
posibles influencias mutuas entre regiones que, aun estando algadas, mantienen, por
gemplo, estrechas relaciones comerciales. Pese a todo, esta matriz de interacciones
espaciales es muy utilizada habitualmente por su simplicidad.

13 En términos generales, en esta obra se utilizaran los términos “matriz de interacciones espaciales o matriz
booleana’, [§;], para designar a la matriz més sencilla de términos binarios (0-1) que se presenta en este
Apartado, y “matriz de ponderaciones o pesos espaciales’, W = [w;] , para aquellas matrices generalizadas de
términos no necesariamente binarios, que se presentaran en el Apartado siguiente.
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En la realidad regional, no suelen darse situaciones de cuadricula regular como la
gue se acaba de presentar. Los paises, regiones, municipios, etc. tienen formas irregulares y
las relaciones de vecindad deben definirse de acuerdo con e fendmeno que se desee
estudiar. A modo de ilustracion, se presenta una posible matriz de interacciones paralas 15
provincias pertenecientes a las autonomias de Castilla y Leon, Castilla-La Mancha y
Madrid (Figura I11.2.5). En este ggemplo, se considerara que dos provincias son contiguas
de primer orden cuando tienen una frontera no nula en comin, es decir, Palencia,
Vdladolid y Zamora se consideraran contiguas de primer orden a Ledn, porque tienen con
ella, en comun, una frontera de 90, 50 y 120 km., respectivamente.

Figuralll.2.5. Matriz deinteracciones para lasprovincias castellanasy Madrid

Alb Avi Bur|CRe Cue Gua|Led Mad Pal|{Sal Seg Sor|Tol Vall Zam
AbJo o o[1 1 oo o of0o 0o of[0o 0 O
Pa/l;n\(:}a Avilo 0o 0|0 o ofo 1 of1 1 0|1 1 o0
Leon Burgos BurJo o olo o o]0 0 1f0 1 1|0 1 o
. 2 CRf|1 0 0ol0 1 0|0 0 0[O0 0 0|1 0 O
Zamora ‘Vallado‘lia Cuejl 0 O|1 0o 1210 1 0J0 0 O|1 O 0
Guajo 0 ol0o 1 oflo 1 oflo 1 1|0 0 O

Segoviay =
Guadaldjara Leof0O 0 0[]0 0 OO0 0 1|0 0 0|0 1 1

Salamanca \

Madri d MadfO 1 0of0O 1 1/0 0 00O 1 0|1 0 O
""\}w) pajo o 1{0 o of1 0 of0 0 0|0 1 O
saifo 1 oJl0 0 o|0o 0 o000 0 0|0 1 1
%) Sglo 1 1|0 o 1|0 1 0|0 0 1|0 1 O
Ciudad Real sofo o 1/0 o 1|0 0 0|0 1 0ofl0 0 O
Albacete Tolo 12 o1 1 o|o 1 oflo o ofo 0 O
vallo 1 10 0o o1 0 1|1 1 o|0 o0 1
zamf0o 0 o|0 o o1 o0 0|1 0 o0 1 0

Fuente: Elaboracion propia.

En un intento de superar la excesiva simplificacion de la matriz de interacciones,
siguiendo € criterio de proximidad fisica, diversos autores han propuesto otras definiciones
mas complejas de esta matriz, como se vera a continuacion.

[11.2.2.2. Matriz de pesos espaciales

La matriz de pesos espaciales es una generalizacion de la matriz de interacciones o
contigliidades, por 1o que suele ser designada también con estos nombres, aunque se la
conoce habitualmente como matriz de pesos, ponderaciones, retardos o contactos
espaciales. Hay autores que también la denominan “matriz de ponderaciones Cliff-Ord”, en
honor a quienes la formularon por primera vez (Anselin, 1988A)*. El uso de esta matriz de

14 Esta matriz constituye un caso particular del concepto més general de matriz de contigtiidades (“adjacency
matrix”) propia de lateoria de grafos, utilizada para describir las conexiones entre elementos en un grafico o
red (ver, por g emplo, Garrison y Marble, 1963).
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pesos espaciales, a diferencia de la matriz binaria de interacciones, permite al investigador
la eleccion del conjunto de ponderaciones que € considere apropiado para cada fendmeno,
lo que supone una mayor flexibilidad en la definicion de la estructura de interdependencias
de un sistema regiona y permite considerar cuestiones como las barreras naturales o €l
tamafno de las regiones. Es mas, cuando sea necesaria la consideracion de hipotesis acerca
del grado de vinculacion existente entre areas vecinas, deben utilizarse distintos conjuntos
de ponderaciones que permitan contrastar dichas hipotesis.

Esta matriz de pesos generalizada (W), en lugar de utilizar las ponderaciones
binarias &; como cuantificacion del concepto de vinculo, recoge €l efecto de la region i
sobre la region j a través de un peso o ponderacion wj, de forma que W = [w;]. La
interpretacion de estos el ementos es la siguiente:

» w;; = 0 seria indicativo de ausencia de autocorrelacion espacia entre las
observacionesii, j (por convenio, los elementos de la diagona principal dela
matriz de pesos seran, como en lamatriz de interacciones, igua a cero).

> wj; 2 0 serfa indicativo de existencia de una interaccion espacia entre las
observacionesi, j, que podria ser expresada como simple contiguidad binaria
(teniendo una frontera comun), como contiguidad de distancias, a traves de
centroides, dentro de una banda de distancia minima (considerandose
contiguos dos puntos cuando estén situados a una distancia inferior a la
prefijada como minima), o como funcion inversa de la distancia ssimple o
cuadratica

La especificacion adecuada de los elementos de esta matriz, w;;, es uno de los
puntos metodolégicos més dificiles y controvertidos en la econometria espacial.
Efectivamente, serd necesario tener cuidado a la hora de elegir los pesos espaciaes para
evitar posibles correlaciones espurias. Los factores mas importantes a tener en cuenta para
determinar las ponderaciones dependeran de cada estudio en particular.

Por ggemplo, € grado de vinculacidn existente entre dos regiones puede depender de
la distancia entre sus centros geograficos o demogréficos, o también puede estar
relacionada con la longitud de la frontera comun de dichas regiones, etc (Stetzer, 1982,
Anseliny Rey, 1991, Florax y Rey, 1995). Por gjemplo, en areas urbanas, la relacion entre
dos zonas podréa depender de la frecuencia de |os servicios de transporte publico.

Anselin (1995A) incluye en e paguete informético SpaceStat la posibilidad de

obtener matrices sencillas de pesos espaciales, basadas en e modelo de gravitacion, con la
distancia entre regiones como Unica variable friccion, del modo siguiente:

w; =d;? Eq. 111.2.2.

donde w;:  peso querecoge lainfluenciadelaregionj sobrelaregioni
dj:  distanciaeuclideaentre lasregionesi, j



58 CAPITULO III. ANALISISEXPLORATORIO DE DATOS ESPACIALES

Este model o, que otorga una menor influencia sobre una region dada a las regiones
situadas a mayor distancia, constituye un caso particular del modelo de Cliff y Ord (1973).
Estos autores habian propuesto anteriormente, a modo de gjemplo, que las variables més
importantes paramedir el grado de relacion existente entre cualquier par de regiones eran la
distancia entre los centros regionales y lalongitud de la frontera comin de ambas.

w, =d[B,) Eq. 11123

donde Big: proporcion del perimetro delaregion i que esta en contacto con |
a b: pardmetros con vaor positivo, que conceden un mayor peso a aquellos pares
de regiones cuyos centros se encuentran a menor distancia y tengan en
comun fronteras mas extensas (tal como comenta Anselin, 1980); para evitar
una mayor complejidad estos parametros deberian ser dados a priori y no
estimados conjuntamente).

Muchas veces se suele redizar la operacion de estandarizacion o escalamiento de
los pesos, de forma que cada elemento i de unafilaj sea dividido por la suma de los pesos
de dichafila, delasiguiente manera:

Sw, Eq. 111.2.4.

siendo J &l grupo de regiones relacionadas con i.

En este tipo de matrices, la suma de los pesos de una fila es igua a la unidad v,
comoi =1, 2, .., n, lasuma de todos los pesos de la matriz es igua a tamafio de la
muestra, n.

zwij =w, =1 Eq. 111.2.5.

j0J

Evidentemente, tras la estandarizacion de W, la matriz resultante sera asimétrica
(slempre que X;w; # Zjw;), complicando asi los calculos de algunos estadisticos y
estimadores. Esta nueva matriz de ponderaciones espaciales es denominada como matriz
estandarizada por filas. Algunos autores recomiendan su utilizacion (Anselin, 1995A),
aunque no existe una razon contundente que lo justifique, excepto la posibilidad de
ponderar por igual la influencia total que recibe cada region de sus vecinas, con
independencia del nimero total de vecinos de cada unade ellas (Moreno y Vaya, 2000).

Ademas, estas medidas también resultan menos eficaces cuando e fenébmeno de
interaccion espacia en consideracion viene determinado por variables, como las puramente
econémicas, que tienen poco que ver con la configuracion espacia de las fronteras en un
mapa fisico. Por este motivo, algunos autores han sugerido la utilizacion de ponderaciones
mas directamente relacionadas con e fendmeno particular que se estd analizando,
introduciendo en las formulaciones variables de accesibilidad (relativas, por gemplo, a
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medios de comunicacion entre regiones) o conceptos de la teoria de redes sociales (Bodson
y Peeters, 1975; Case et al., 1993; Goicolea et al., 1998; Vaya et al., 1998A y B; Lopez-
Bazo et al., 1999A, Toral, 2000A y B). A continuacion, se presenta un resumen con
algunas especificaciones paralamatriz de pesos espaciales sugeridas en la literatura.

Tablalll.2.1. Diversas especificacionesdela matriz de pesos espaciales
Referencia M odelo Descripcion

. dj: distancia entre los puntos o regiones (i, j)
Dacey (1968) W; = di,- Lax, [[Bi(j) Qi proporciQn dei sobre el éreatptal de regiones. '

. Bigy: proporcion del perimetro dei en contacto con j
Cliff y Ord - b . -
(1973% w; =d; a[Bi(j)] . a, b: pardmetros positivos

N . K,,: importancia del medio de comunicacion n
a n
Eggtson 31975 W; = Z K, {—_Cd} . N: total de medios de comunicacion considerados
&rs (1975) n=1 1+ble ™™ .a b, ¢: parémetros a estimar.
Anselin (1980) w;, =d;”
Cliff y Ord _ a e -
(1981) W = (C + dIl ) . C: término constante positivo
Cascetal. W = —1 X: variable socioeconémica (gj., PIB per c4pita)
(1993) : |Xi - X, X §., PIB per cépita).
—ad”
Molho E, P
e syl z LE:
(1995) w; . Ui # ] . E: volumen de empleo
k#i K
Maet al . (Ir /Ii )a .l longitud de frontera
(1997) : W, =¥ w; = (I /Ii ) w; = '—_b entre las regiones (i,j)
dij . li: perimetro delaregion i
kK. p.p. . 9; = 1, s las unidades espaciales i, j tienen una
=y 1 frontera en comin y cero, si no latienen.
Toral W i 3 : D .
(2000A,B) dij . p: po_blauqn, k: longitud (km) de carreteras
’ . d;: distancia por carretera entre las capitales deii, |

. & parametro positivo, con valores 0, 1 6 2.
Van der Kruk W = 0 W . d: orden de vecindad
(2001) el . D: nimero méximo de 6rdenes de vecindad existentes

Fuente: Elaboracién propia.
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111.2.2.3. Operador retardo espacial

La matriz de ponderaciones espaciales hace posible la conexion entre € valor de
una variable en un punto del espacio geografico y las observaciones de dicha variable en
otros puntos del sistema. En el contexto de series temporaes, esto seria posible mediante
un operador retardo que desfasara la variable uno 0 més periodos en el tiempo (Box y
Jenkings, 1976). Por giemplo, laexpresion:

Yis = B%Y, Eq. 111.2.6.

presenta la variable y desplazada s periodos en €l pasado (a partir de t) en términos del
operador retardo B aplicado adichavariabley.

En el espacio, las cosas no son tan sencillas, dadas |as muchas direcciones en que €
desfase puede tener lugar. A modo de ilustracién, se presenta la estructura reticular regular
de la Figura I11.2.6, en la que se obtendran los retardos espaciales de la variable Y,
obsevadaen lalocalizacion (i)).

Figuralll.2.6. Retardosespacialesen unared regular

i-1,j+1 i j+1 i+1,j+1
[ 4 ® ®
i-1, @ ol ® i+l
® ® ®
i-1,j-1 i j-1 i+1, j-1

Fuente: Anselin (1988A).

Siguiendo € criterio de simple contiglidad binaria, € valor de Y en (i,j), yij podria
ser desplazado o retardado de varias formas:

» Utilizando e criterio de contiguidad de la torre, los desplazamientos
espaciales (“spatial shifts”) serian:

Yii v Yija v Yiaj v Yija Eq. I11.2.7.

» Utilizando € criterio de contigtidad del afil, los desplazamientos serian:
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Yiaja v Y v Y v Yiaja Eq. 111.2.8.

» Con ¢ criterio de la reina, € nimero de posbles localizaciones,
consideradas como desplazamientos o “ shifts’” aumentaria hasta el total de 8.

En la mayoria de las situaciones reales, en las que la localizacion espacia de las
observaciones no suele presentarse en una reticula o malla regular (“regular lattice”), sino
que suelen estar irregularmente repartidas en un mapa, no se pueden utilizar los criterios
formales de desplazamiento espacial delas Eq. 11.2.7 y 111.2.8: el nimero de localizaciones
vecinas a una dada, seria diferente para cada caso, multiplicandose hasta € infinito e
nimero de desplazamientos direccionales posibles en un sistema’™.

Este problema se resuelve con & concepto de retardo espacial que consiste en un
promedio ponderado de los valores de una variable en las localizaciones vecinas, con unos
pesos 0 ponderaciones fijas y dadas de forma exdgena. Es decir, € retardo espacial
considera la suma ponderada de todos los vdores de una variable que pertenecen a un
mismo criterio de contiglidad (torre/alfil/reind), en vez de tomar individua mente cada uno
de elos. Los términos de esta suma se obtienen multiplicando las observaciones en
cuestion (y;) por sus correspondientes pesos de la matriz de ponderaciones W del modo
siguiente:

Bsyi:Zquyj ;o Ogd, Eq. 111.2.9.

donde B  operador retardo asociado con € criterio de contiglidad s
j: subindice correspondiente a conjunto J de unidades relacionadas con i,
segun € criterio de contigtidad s
wij:  ponderaciones espaciales.

De esta forma, cada elemento del retardo espacia esigual a un promedio ponderado
delosvalores delavariable Y en e subgrupo de observaciones vecinas a ella, J, dado que,
wij = 0, Uj O J. En el caso de estandarizar por filas la matriz de pesos espaciales, la variable
retardada espaciamente representaria un suavizado de los valores vecinos, dado que la
suma de todos | os pesos de una determinada fila, en una matriz de este tipo, debe ser igual a
la unidad.

De forma similar alo que sucede con los retardos temporales en € andlisis de series
temporales, €l concepto de retardo espacial puede ser extendido a Ordenes superiores
aungue, en el contexto espacial, 1os 6rdenes superiores estan referidos a diferentes clases de
contigliidad mas que a un retardo mayor. Ademas, este concepto solo tiene un significado
preciso para matrices de interacciones binarias. La contiglidad de orden superior suele

15 Este problema se agudiza cuando en el contexto de los modelos de regresion espacial, se desea utilizar e
retardo espacial como variable explicativa. En estos casos, € nimero de parametros asociados a todas las
direcciones posibles de desplazamiento en seguida se vuelve intratable, siendo imposible cualquier andlisis
significativo porque, a menos que € conjunto de datos sea muy grande y esté estructurado de forma regular,
los grados de libertad resultantes serian insuficientes para permitir una estimacion eficiente de dichos
pardmetros.
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utilizarse en la elaboracion de correl ogramas espaciales, necesarios parala aplicacion de los
tests de autocorrelacion espacial que se exponen en € siguiente A partado.

La contigliidad de orden superior entre unidades espaciales es definida en un estilo
recursivo como una contigtidad de primer orden con unidades que son contiguas a las
siguientes de orden inferior. Es decir, una unidad espacial sera contigua de 2° orden a una
observacion dada si es contigua de primer orden a otra unidad que es, a su vez, contigua de
primer orden a dicha observacion. Blommestein (1985) puso de manifiesto que este
procedimiento puede dar lugar facilmente a rutas circulares o trayectorias redundantes, de
forma que las potencias de la matriz de interacciones incluyan trayectorias que ya estén
parcialmente contenidas en una matriz de interacciones de orden inferior. Dado que esta
redundancia tendria implicaciones importantes en los procesos de estimacion e inferencia
de modelos espaciales, deben eliminarse previamente las trayectorias circulares presentes
en las matrices de pesos antes de que sean utilizadas para la construccion de variables
espacialmente retardadas.

111.2.3. Perspectivas en el andlisis de autocorrelacidn espacial univariante: global y
local '

En la taxonomia de técnicas del AEDE propuesta por Anselin (1998), se ponia de
manifiesto la existencia de una doble perspectiva en €l andisis del fendOmeno de asociacion
0 dependencia espacial, 10 que, también se ha denominado, en Wise et al. (1999), como
alisado o “smooth” (perspectiva global) y asperezas o “rough” (perspectiva local). La
perspectiva global del fendmeno de autocorrelacion espacia tiene por objeto el contraste de
la presencia de tendencias 0 estructuras espacides generales en la distribucion de una
variable sobre un espacio geogréfico completo, mientras que el fendmeno de dependencia
local vendria definido por una concentracion, en un lugar del espacio global analizado, de
valores especialmente atos o bgos (“puntos calientes/frios’, “picos’, “bolsas’ de valores
atipicos) de unavariable en comparacion con e valor medio de lamisma.

Aungue la mera observacion en un mapa de la distribucion de una variable espacial
permite captar de formaintuitivala existencia o no de patrones de comportamiento en dicha
variable, esta informacion sera siempre subjetiva y altamente dependiente de, por gemplo,
el niUmero de interval os establecido parala representacion de dicha variable en e mapa. Por
es0, resulta fundamental contar con una combinacién de medidas o instrumentos graficos y
estadisticos, capaces de detectar la presencia significativa de autocorrelacion (globa y/o
local) en una variable espacidmente distribuida. En esta linea, los contrastes de
autocorrelacion espacial, en combinacién con las herramientas del AEDEY, ofrecen
criterios estadisticos objetivos que permiten confirmar o rechazar la presencia de tendencias
0 estructuras espacia es en la distribucion de unavariable.

16 Se entiende como andlisis de autocorrelacion espacial “univariante” el contraste de este fenémeno en una
variable propiamente dicha. En el Capitulo 1V, se presentardn nuevos contrastes de autocorrelacion espacial
aplicables en un contexto de andlisis de regresién espacial.

" En el Apartado 111.1.3.2, se incluyen las principales técnicas del AEDE reticular o “lattice” aplicadas a
analisis y contrastacién del fendmeno de dependencia espacial global y local.
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Los estadisticos de autocorrelacion espacid global son las primeras formulaciones
propuestas en la literatura como medida estadistica del efecto de autocorrelacion espacial.
Estos contrastes tienen la capacidad de resumir el esquema general de dependencia presente
en una variable espacia en un unico indicador (Moreno y Vayé, 2000). Recientemente, se
han propuesto también los tests de autocorrelacion espacial local, muy Utiles para la
deteccidn de agrupaciones (“clusters’) de este fendmeno en el espacio geogréfico general.
En la Tabla I11.2.2., se incluyen los estadisticos de autocorrelacién, global y local, més
utilizados y mencionados en la literatura.

De todos €ellos, los tests | de Moran (1948) y ¢ Geary (1954) son probablemente los
contrastes de autocorrelacion espacial méas conocidos. En € trabajo con datos ordinales y de
intervalo™, ambos contrastes son de uso generalizado, aunque también puede afiadirse el
estadistico G(d), que fue propuesto por Getis y Ord (1992) junto con otros indicadores de
autocorrelacion local, que han sido denominados conjuntamente como “familia de
estadisticos G de Getis y Ord”. Por su parte, los tests de autocorrelacion espacial local
permiten contrastar |a presencia de subzonas de dependencia espacial dentro de un espacio
general dado, que Anselin (1995B) denomina Indicadores LISA (Indicadores Locales de
Asociacion Espacial), paralos que establ ece una serie de buenas propi edades estadisticas.

Tablalll.2.2. Principalescontrastes de autocorrelacion espacial univariante

Autocorrelacion global Autocorrelacion local
| de Moran (1948) I de Moran (Anselin, 1995B)
c de Geary (1954) Ci de Geary (Anselin, 1995B)
[ de Mantel (1967) [ de Mantel (Anselin, 1995B)
G(d) de Getisy Ord (1992) Gi(d) de Getisy Ord (1992)
G(d)de Getisy Ord (1992)

Nueva-G; de Ord y Getis (1995)
Nueva — G, de Ord y Getis (1995)
Oi de Ord y Getis (2001)

Fuente: Elaboracién propia.

[11.2.3.1. Contrastes de autocorrelacion espacial global

La perspectiva global del fendmeno de autocorrelacion espacia tiene por objeto el
contraste de la presencia de tendencias o estructuras espaciaes generales en la distribucion
de una variable sobre un espacio geogréfico completo. Es decir, se trata de contrastar la

'8 Para un andlisis més detallado sobre los tests de autocorrelacion espacial con datos nominales (variables
cualitativas), en Cliff y Ord (1973, 1981) se detalla €l conocido test de recuento de vinculos de Moran, que es
la medida de autocorrelacién espacial mas simple, asi como € proceso inferencial asociado a dicho
estadistico.
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hipétesis de que una variable se encuentre distribuida de forma totalmente aeatoria en un
sistema espacia 0, s por e contrario, existe algun tipo de asociacion significativa de
valores similares o distintos entre regiones vecinas. Para ello, se han propuesto en la
literatura varios estadisticos de dependencia espacial, como los tests | de Moran (1948), ¢
de Geary (1954) y G(d) de Getis 'y Ord (1992), que son los contrastes mas utilizados y
faciles de computar, aunque su interpretacion no siempre sea muy directa.

1. Test|l deMoran

El test | de Moran fue inicialmente formulado como funcion de una variable (Y),
considerada en los puntos del espacio (i,j), en desviaciones alamedia, y los elementos de la
matriz binaria de interacciones espaciales [;]. Esta expresion inicial de Moran podria ser
generalizada, sustituyendo la matriz de interacciones por la més genera matriz de pesos
espaciales, wij (Cliff y Ord, 1973, 1981; Anselin, 1995A), de la manera siguiente:

_N Z(z)wij (v, _y)(yj —)_/)

S N B Eq. 111.2.10.
0 >y -y)°

i=1

donde: wi:  elemento de lamatriz de pesos espaciales correspondiente al par (i, j).
S =22 W :Z(z) w; , es decir, la suma de |os pesos espaciales.
y:  vaor medio o esperado delavariabley
N: numero de observaciones o tamafio muestral.

Cuando se utiliza una matriz de interacciones espacial es estandarizada por filas, que
es la situacion Optima de aplicacion de este test, el término Sy = N, dado que lasuma de los
valores de cada fila es igua a la unidad (ver Eq.l11.2.5). De este modo, € estadistico |
gueda reducido a cociente del producto espacial cruzado de los vaores de la variable
partido por lavarianza

3w (v -9y, -v)

| = N

Eq. 111.2.11.

Z (yi - y)z

i=1

Adviértase que | esta basado en los productos cruzados de las desviaciones de y;
respecto dey (de forma anaoga al test de recuento de vinculos NN que se presenta en €l

Anexo VI, Apartado A.VI.1). También es evidente que € test | de Moran es similar a
coeficiente de autocorrelacion temporal: el término del numerador es una medida de la
covarianza entre valores de Y en dos localizaciones distintas (i,j) y €l denominador expresa
lavarianzade Y en & punto i. Sin embargo, aunque parecido, € test | no es equivalente a



CAPITULO III. ANALISIS EXPLORATORIO DE DATOS ESPACIALES 65

clésico coeficiente de correlacion, fundamental mente porque no se encuentra centrado en el
valor cero. De hecho, lamediatedricadelal de Moran es el cociente _%\l _ 119.

En otras palabras, € valor esperado de | es negativo y funcion Unicamente del
tamanio de la muestra (N), aungque esta media tiende a cero a medida que el tamafio de la
muestra aumenta. En cuanto alavarianzatetricadel coeficiente I, se vera més adelante que
depende de determinados supuestos estocasticos. Un coeficiente | de Moran mayor que su
valor esperado seria indicativo de autocorrelacion espaciad positiva, mientras que un valor
de | inferior a la media pondria de manifiesto la existencia de autocorrelacion espacial
negativa. Como puede apreciarse, este estadistico estara muy afectado por aquellos puntos
vecinos sensiblemente distintos de la media de la variable en estudio.

Respecto a la distribuciéon del contraste |, segun Cliff y Ord (1981) cuando el
tamaio muestral es suficientemente amplio, la expresién estandarizada del test | se
distribuye como una norma tipificada, N(0,1), como €l test de recuento de vinculos de
Moran. Por eso, también en este caso, en lugar de considerarse € estadistico inicia |, €
proceso inferencial suele utilizar los valores estandarizados (z) de cada uno de ellos,
obtenidos, como bien es sabido, a través del cociente entre la diferencia del valor inicia y
lamediatedrica, y ladesviacion tipicatedrica, del modo siguiente®:

_ 1 -E[l]
' 9[i]

Eq. 111.2.12.

siendo E[l]: mediatedricadel estadistico I.
SD[I]: desviacion tipicadel estadistico |.

La interpretacion de los valores estadisticamente significativos de la variable
tipificada z, seriala siguiente:

- Vaores no significativos del test | estandarizado, z, correspondiente a una
variable Y, conducirian a aceptar la hipétesis nula de no autocorrel acion espacial
0 inexistencia de patrones de comportamiento de dicha variable sobre el espacio.

- Vadores significativos de z > 0 serian indicativos de autocorrelacion espacia
positiva, es decir, que es posible encontrar valores parecidos (altos o bagjos) de la
variable Y, espaciamente agrupados, en mayor medida de como estarian por
casualidad.

- Valores dignificativos de z < 0 serian indicativos de autocorrelacion espacial
negativa, es decir, que se produce una no-agrupacion de valores similares (altos

19 \/er demostraciones en Cliff y Ord (1981), pp. 43-44.
% En Cliff y Ord (1981), se presenta el proceso inferencial de los contrastes | de Moran y ¢ de Geary con
mayor amplitud, asi como las expresiones de los momentos de primer y segundo orden del test | de Moran
necesarias parala obtencion de su valor z estandari zado.
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0 bgos) delavariable Y superior alo normal en un patrén espacial aeatorio. Se
trata de un concepto algo mas dificil de captar, que se encuentra representado,
de forma perfecta, en la estructura del tablero del gedrez (ver Anexo VI,
Apartado A.VI.1, donde se analiza la autocorrelacion espacia en €l tablero del
gedrez).

El estadistico | de Moran permite también la obtencién de un instrumento de AEDE
gue, como ya se ha presentado, es muy Util para el andisis de autocorrelacion espacial: €l
diagrama de dispersién de Moran (“Moran scatterplot”), propuesto por Anselin (1993B).
Efectivamente, del test | (Eq. 111.2.10.) podria derivarse la siguiente expresion matricial:

N Z(z)wij (v, ‘V)(yj ‘V)

S Sy -y

i=1

N
S, V'V Eq. 111.2.13.

siendo N: Nn° observaciones
S suma de todos los elementos de |a matriz de pesos espaciales
y:  vector de observaciones en desviaciones alamedia

W y: retardo espacial asociado alavariable y en desviaciones alamedia

Cuando la matriz de pesos espaciales se encuentra estandarizada por filas (muy
habitual en la practica) de forma que los elementos de cada fila sumen 1 (S = N), esta
expresion se simplifica, tal como también se puso de manifiesto en laEq. 111.2.11.:

:%: YWy =10y Eq. 111.2.14.

En esta expresion, el estadistico | resulta funcionalmente equivalente a coeficiente
(pendiente) de unaregresion lineal simple de W y sobre y (no de y sobre Wy, que seriala
formamas natural de especificar un proceso espacial). Lainterpretacion del test | de Moran
como pendiente de una linea de regresion es |o que permite visualizar la asociacion linea
entre una variable (en desviaciones a la media) y su correspondiente retardo espacial en
forma de diagrama de dispersion bivariante de W y sobre y %!, Este diagrama de dispersion
es el denominado diagrama de dispersion de Moran, que se expuso en e Apartado 111.1.3.2.
como herramienta gréfica fundamental para el andlisis de dependencia espacia en una
serie. Este grafico es también similar a diagrama de dispersion de retardos espaciaes del
AEDE geoestadistico, propuesto por Cressie (1991) y que se presentaen el Anexo IV.

El diagrama de dispersion de Moran es, como su nhombre indica, un diagrama de
dispersion en e que se representa también la linea de regresion, cuya pendiente, en este
caso, sera el valor del test | de Moran que, por este motivo, puede ser utilizado como
indicador del grado de gjuste, asi como de la presencia de valores atipicos en la nube de

2L \Ver en Haining (1994) una interpretacion del modo més habitual de regresién del vector y sobre el vector
de retardos espaciales Wy.
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puntos. Es importante también advertir que laregresion de W y sobre y se realiza con todas
las hipétesis clasicas del andlisis de regresion y, por tanto, puede ser sujeto de todos los
contrastes ddl gjuste de modelos. La pendiente de esta regresion es el estimador correcto del
test | de Moran, aungue su significacion (por gemplo, utilizando € test de lat de Student)
no Seria, en este caso, apropiada (ver en el Apartado 111.1.3.2. una més extensa presentacion
de esta técnica).

2. Test cde Geary (1954)

El test ¢ de Geary que es, como €l test | de Moran, funcion de la variable Y y los
elementos de la matriz de interacciones espaciales [&;], puede ser también generalizado
sustituyendo esta matriz por lamas general de pesos espaciaes, w;; (Anselin, 1995A), de la
manera siguiente:

2

(N-1) 2y Wi (v, - Yi )
25 ZN: (yi - y)z

i=1

Eq. 111.2.15.

El test de Geary considera el cuadrado de las diferencias entre los valores de Y en
dos puntos (i,j), adiferenciadel contraste |. El valor esperado tedrico del test ¢ de Geary es
1, mientras que la varianza tedrica depende, como en e caso de |, de algunos supuestos
estocésticos (ver Anexo VI, Apartado A.V1.2). Por tanto, este test, depende de la diferencia
(en valor absoluto) entre los valores de una variable en unidades vecinas, mas que de las
diferencias entre éstos y el valor medio de la variable (como en el caso del test 1).

Debe advertirse también que el coeficiente ¢ de Geary se parece en la forma a
estadistico d de Durbin y Watson, establecido para contrastar la hipotesis aternativa de
existencia de un proceso autorregresivo de primer orden en los residuos de una regresion
(Durbin y Watson, 1950, 1951 y 1971)%,

También en este caso (como en € test 1), puede afirmarse que el valor estandarizado
de ¢ (z¢) se distribuye como una normal tipificada, N(0,1) asintética. Por eso, también en
este caso, e proceso inferencia suele utilizar los valores estandarizados, z;, pudiéndose
obtener a partir de la expresion de los momentos de ¢ del modo siguiente (ver también
Anexo VI, Apartado A.V1.2):

=c—E[c]

% =[]

Eq. 111.2.16.

N N
%2 Efectivamente, este estadistico se definecomo: d = 3 (e -e )2 / > et2 , sendo e los residuos de
t=2 t=1
unaregresion y t el periodo temporal de referencia..
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siendo E[c]: mediateodricadel estadistico ¢
SD[c]: desviacion tipica del estadistico c.

Por su parte, la interpretacion de los valores estadisticamente significativos de la
variabletipificada z; seriala siguiente:

- Valores no significativos del test ¢ estandarizado, z;, correspondiente a una
variable Y, conducirian a aceptar la hip6tesis nula de no autocorrelacion
espacial.

- Vaores significativos de z; < 0 serian indicativos de autocorrelacién espacia
positiva. Efectivamente, la existenciade valores similaresde Y (altos o bajos) en
unidades vecinas (w;; = 1) tiende a anular e numerador del test ¢, por lo que la
diferencia entre el valor de este estadistico y su media (que esigua a 1) seraun
ndmero negativo.

- Vaores dignificativos de z > 0 serian indicativos de autocorrelacion espacial
negativa.

3. Test I deMantel (1967)

Ansdlin (1995B) menciona también como contraste de dependencia global, e indice
genera de asociacion matricial o indice I', originalmente presentado por Mantel (1967),
que se expresa como la suma de los productos cruzados de |os elementos coincidentes g; y
bij de dos matrices de similitudes, A y B, del modo siguiente:

r :ZZaij b Eq. 111.2.17.
o

A su vez, Cliff y Ord (1981) ya habian presentado este estadistico como la base
metodol 0gica a partir de la cual se definen las distribuciones de los tests | de Moran y ¢ de
Geary. Efectivamente, las medidas de asociacion espacial pueden obtenerse, en general,
expresando la similitud espacial en una matriz (por g emplo, una matriz de contigliidades o
de pesos espaciales) y la similitud de valores de una variable en otra. Distintas medidas de
similitud de vaores dan lugar a diferentes indices de asociacion espacial. Por ggemplo, para
&j = Wi

> y; : conduce auna medida parecida al test | de Moran.
>

b; =y,
b; (yi -Y; )2 : dalugar aunaindice parecido a test c de Geary.

4. Test G(d) de Getisy Ord (1992)

Getis y Ord sugirieron un enfoque ligeramente diferente a los utilizados hasta
entonces para medir la autocorrelacion espacial, basado en los [lamados estadisticos de
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distancias o de concentracion espacia. El clculo de estos estadisticos exige la definicion,
en un espacio, de un conjunto de unidades vecinas a cada punto o region, entendidas éstas
como aguellas observaciones que se encuentran a una distancia critica (d) de dicho punto,
de forma que, para cada distancia diferente d, se construya una matriz de ponderaciones
espaciales propia, W(d). Con este criterio, estos autores han desarrollado la llamada familia
de estadisticos G, que solo pueden estimarse para variables con val ores positivos.

Estas medidas se caracterizan por medir €l grado de asociacion existente entre los
valores de una variable Y en un conjunto dado de puntos (0 en € area representada por un
anico punto, como sucede en la Figura 111.2.7) y los valores de dicha variable en otros
puntos incluidos en de un radio de distancia d respecto a grupo original.

Figuralll.2.7. Ejemplo de sistema de autocorrelacion espacial local

° °
° // ° o\\
- - T e | °
° d °
N rd
° °

Fuente: Elaboracién propia.

El llamado estadistico general G(d) es un contraste global, para toda la muestra, a
diferencia de otros tests pertenecientes ala misma familia de indicadores G que, por ser de
caracter local, seran presentados en el apartado siguiente. Este estadistico, segun el cua dos
pares de regiones (i,j) seran vecinas siempre que se encuentren dentro de una distancia d
determinada, adopta laforma siguiente:

G(d)=- . paraj#i Eq. 111.2.18,

donde w;;(d) adopta el valor 1 en los pares de regiones (i,j) Situadas dentro de la distancia
umbra d y cero, en caso contrario. Su significacion estadistica se comprueba también a
través del valor zg estandarizado de G(d), obtenido del mismo modo gue los anteriormente
presentados. En este caso, la hipo6tesis nula asociada a contraste estandarizado sera la



70 CAPITULO III. ANALISISEXPLORATORIO DE DATOS ESPACIALES

ausencia de autocorrelacion, mientras que un valor de zg significativo positivo (0 negativo)
indicard la existencia de una tendencia a la concentracion de valores similares elevados (o
bajos, respectivamente) de lavariable Y en el espacio analizado.

Los tres contrastes de autocorrelacion espacia global, 1, ¢y G(d), proporcionan una
informacion complementaria y pueden ser utilizados conjuntamente (Moreno y Vaya,
2000). Sin embargo, deben conocerse también las diferencias existentes entre ellos, algunas
delas cuales se resumen en laTabla111.2.3. Por giemplo, €l test | esunamedidasimilar ala
covarianza (diferencia de cada y; respecto del valor medio, y) de los valores de Y en cada

punto del espacio, mientras que €l contraste ¢ de Geary podria ser considerado como un
andlisis de la varianza, mas afectado por la distribucion de los datos muestrales que | (Cliff
y Ord, 1981). Por su parte, e test G(d) es en realidad una medida de concentracion o
asociacion de una variable geogréfica Y, que presenta un gran parecido formal con €l test |,
sobre todo en € numerador de ambas expresiones mateméticas. mientras que G(d) es
proporciona a la suma de los productos yi.y;, € contraste | mide la correlacion de cada
valor y; con sus vecinos (Getisy Ord, 1992).

Una importante limitacién, propia de la familia de estadisticos G, consiste en que
solo pueden aplicarse a variables positivas, por 10 que e contraste G(d), adiferenciadel test
I, no podra ser utilizado para analizar la presencia de autocorrel acion espacial, por g emplo,
en los residuos de una regresion. Ademas, debe tenerse en cuenta que la matriz W, cuando
se aplica ala obtencién del test G(d), debe ser simétrica por 10 que no podra realizarse, en
estos casos, ningun tipo de estandarizacion por filas en la misma. Estas restricciones, sin
embargo, no tienen lugar en los tests | y ¢, que pueden ser aplicados a valores positivos y
negativos de cualquier variable continua, asi como a cualquier tipo de matriz de pesos.

Tablall1.2.3. Interpretacion delosvaloresestandarizados de los estadisticos de
autocorreacion espacial global

Hipdtesisnula Hipdtesis alter nativa (z significativo)
Test (z no significativo) z>0 z<0
| de Moran No autocorrelacion Autocorrelacion Autocorrelacion
espacial espacial POSITIVA espacial NEGATIVA
¢ de Gear No autocorrelacion Autocorrelacion Autocorrelacion
y espacial espacial NEGATIVA espacia POSITIVA
G(d) de No autocorrelacion Autocorrelacion Autocorrelacion

espacial POSITIVA  espacia POSITIVA

Getisy Ord  espacial (valoresde Y altos) (valoresde Y bajos)

Fuente: Elaboracion propia.

Por ultimo, tampoco debe olvidarse la importancia que tiene la matriz de pesos
espaciales en el proceso de contraste del fendmeno de autocorrelacion espacial global, pues
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esta bien demostrado que los resultados obtenidos por los diferentes estadisticos pueden
variar, a veces de forma sensible, en funcién de la matriz W especificada. Por eso, se
recomienda la utilizacion, en la aplicacion de estos contrastes, de diversas expresiones de
W. También suele recomendarse calcular €l test | de Moran para matrices de contiglidad de
rdenes o potencias sucesivas® porque permite contrastar si el esquema de autocorrel acion
espacial detectado entre regiones vecinas es extensible a regiones algjadas en e espacio
(Ansdlin y Smirnov, 1996; Moreno y Vaya, 2000). En e Anexo VI, Apartado A.VI1.2, se
presentan algunas de las limitaciones de los tests de autocorrelacion espacia que han sido
demostradas por algunos autores, como Dacey (1965), Cliff y Ord (1981), Ansdlin
(1988A), Chou (1991), Mur (2000), entre otros.

111.2.3.2. Contrastes de autocorrelacion espacial local

Los estadisticos de autocorrelacion global, centrados en e andlisis de dependencia
general propia de todas las unidades de un espacio geogréfico, no son capaces de detectar la
inestabilidad o deriva espacial de ciertas estructuras locales de asociacion (“hotspots’ o
puntos calientes/frios) o inestabilidades locales que pueden estar, a su vez, presentes 0 no
en una estructura global de dependencia (Getis y Ord, 1992; Openshaw, 1993; Anselin,
1993B, 1995B; Ord y Getis, 1995, 2001; Vayay Surifiach, 1996; Tiefelsdorf y Boots, 1997;
Sokal et al., 1998).

El fendmeno de autocorrelacion, dependencia o asociacion espacial local puede ser
definido como una concentracion, en un lugar del espacio globa analizado, de valores
especia mente altos o0 bagjos de una variable en comparacién con el valor medio esperado (o
media de la variable considerada). Este fendbmeno se produce en procesos espaciales no
estacionarios, 1o que contrasta con €l hecho de que el andlisis de la asociacion espacia ha
estado, durante mucho tiempo, asentado sobre el principio de estacionariedad espacial,
hipétesis ésta que ha sido reconocida como bastante irreal, sobre todo cuando se utiliza un
gran numero de unidades geograficas (Aznar et al., 1996). Efectivamente, en muchas
ocasiones las propiedades estadisticas (funcion de distribucién conjunta) de un proceso
espacia no dependen sdlo de la posicion relativa (angulo) v las distancias respectivas de los
puntos en el espacio, sino también de cuestiones como € contexto economico. Es decir, no
siempre puede aceptarse un tipo de dependencias similar entre cualquier par de puntos
situados a la misma distancia en un mapa, por gemplo, entre las ciudades de Madrid y
Barcelona, por un lado, y Madrid y Ourense, por otro.

Este problema de la dependencia espacial loca puede plantearse desde dos puntos
devista(Vayay Surifiach, 1996):

» Existe la posibilidad de que, en un espacio dado, no se detecte la presencia de
autocorrelacion espacia globa en la distribucion de una variable aungue, de
hecho, existan pequefios “clusters’ espacidles en los que dicha variable
experimenta una concentracion (0 escasez) importante.

% Ver en Anselin (1988A), la elaboracion y problemética de las matrices de interacciones espaciales para
potencias superiores o iguales a dos.
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» Existe también la posibilidad de que, habiéndose detectado dependencia a nivel
global en una variable, no todas las regiones del espacio considerado
contribuyan con igual peso en e indicador global, es decir, que coexistan unas
zonas en las que la variable se distribuya de forma aleatoria junto a otras con
unaimportante contribucién ala dependencia existente.

Para responder a estas cuestiones, se definen a continuacion dos grupos de
contrastes de asociacion loca que indican hasta qué punto una region se encuentra rodeada
por otras con valores altos 0 bajos de una variable determinada: lafamilia de estadisticos G
de Getis y Ord (1992, 1995) y los indicadores locales de asociacion espacia (LISA),
propuestos por Anselin (1995B). Ambos tipos de contrastes parten de |la hipotesis nula de
ausencia de autocorrelacion espacia global, aunque los indicadores LISA serén también
capaces de responder a la segunda de las cuestiones planteadas, demostrando la presencia
de regiones con una participacion en e estadistico global muy superior a la media
(“outliers”), como se vera més adel ante. Recientemente, Ord y Getis (2001) han presentado
el estadistico O;, que es también capaz de detectar la presencia de autocorrelacion espacial
local en presencia de autocorrelacién global.

1. Familiadeestadisticoslocales de Getisy Ord

Como ya se ha expuesto, Getis y Ord sugirieron un enfoque diferente para el
contraste del fenOmeno de autocorrelacion espacial, a partir de estadisticos de distancias o
concentracion. El calculo de estos estadisticos de dependencialocal en un punto (i) exige la
definicion de una distancia critica (d) en torno a cada punto. Es decir, si se definen bandas
de distancias diferentes, deben también construirse distintas matrices de pesos espaciales,
correspondientes a cada distancia, W(d).

En primer lugar, los autores definen un area total subdividida en n regiones, i = 1,
2,..., N, de forma que cada una de las regiones i se encuentra identificada con un punto, de
coordenadas cartesianas conocidas, que lleva asociado un valor (y) delavariable Y, que ha
de ser positivay con un origen natural. El estadistico G;j(d) permite contrastar la hipotesis
aternativa de existencia de autocorrelacion espacial en e conjunto de vaores de y
asociados alosj puntosincluidos en un radio d de un puntoinicia dadoii.

N
Zwij (d)yj
G (d)="———— ; paajzi Eq. 111.2.19.
0
=

donde [w;; (d)] eslamatriz simétrica de interacciones espaciales (0-1), tal que:

wi; = 1 para todos los vincul os existentes entre aguellos puntos j situados en
un radio d del puntoi.
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wij = 0: para el resto de vinculos, incluida larelacion entre e punto i consigo
mismo.

En & numerador se consideran unicamente |os valores y; situados en un radio d del
punto i (excepto y;) mientras que, en e denominador, se consideran todos los y; del sistema,
exceptuando también y;. Obsérvese que, para cada punto del espacio i, se obtiene un valor
de Gj(d) que, dependiendo de la distancia considerada d, sera también distinto. En cuanto al
valor de d, debe ser interpretado como una distancia que incluye un determinado nimero de
unidades espaciales dentro del espacio considerado. Por eso, es 16gico pensar que existira
correlacion entre los valores de Gi(d) correspondientes a unidades vecinas. Es mas, como €l
denominador de los estadisticos G; permanecera constante, € coeficiente de correlacion
entre dos valores de dicho estadistico en dos unidades proximas i,j (Gi, Gj) sera la
proporcion de unidades vecinas quei y j tienen en coman.

El estadistico Gj(d) mide la concentracion (o ausencia de concentracion) de la suma
ponderada de los valores de lavariable Y en unaregion. Es decir, Gj(d) sera proporciona a
la suma de todos los valores y; incluidos en un radio d de i, de forma que Gi(d) tendra un
valor ato s en €l radio d se concentran valores altos de ;.

Getis y Ord (1992) proponen también un estadistico G relacionado con éste, G(d),

gue mide la asociacion espacia en aquellos casos en 1os que se también se considera la
relacion j = i. Es decir, €l concepto de concentracion de losvaloresde Y en torno al punto i
tiene en cuenta también e valor de dicha variable en e propio punto i (y;) parae cua se
calculael estadistico. Ademéas, como por convenio los pesos wi; = 0, la diferencia existente
entre ambos estadisticos, en términos mateméticos, radica en e ndmero de observaciones
incluidas en el denominador, Z;jy;, del modo siguiente:

iwij (d)yj

Gld)==2—— ; O Eq. 111.2.20.

Tanto el test Gi(d) como G,”, tal como fueron inicialmente formulados, solo pueden
ser aplicados al caso de variables naturales (no enteras) positivas, asi como para matrices de
interacciones espaciales binarias y simétricas (no estandarizadas por filas). Para superar
estas limitaciones, Getis 'y Ord (1995) presentaron, mas tarde, dos nuevas expresiones de
estos contrastes, que podrian denominarse (Moreno y Vay4, 2000) Nueva-G; y Nueva-G;’.
Estas medidas se obtienen mediante |a estandarizacion de las anti guas®;

4 | os desarrollos de las siguientes expresiones pueden consultarse en Getis y Ord (1992) y Ord y Getis
(1995).
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G, (d)-E[G,(d)] _ Z w, (d)y; -w,y(i)

Nueva-G; = — =  JF Eqn22L
<D|G, (d) e w2 : q
gg(i){[(n s, -W, ](N—Z)}
_oile)-gloe] ZMEm Wy
Nueva-G' = N T U Eqm222
SDlGi (d)J [NS]IJ] _sz] 3
NS WL Ly
siendo E[G, (d)), E[GX(d)]: media tedrica de los estadisticos Gi(d) y GL(d)
sD[G, (d)], sp|G!(d)]: desviacion tipica de |os estadisticos Gi(d) y G(d)
N: Nn° unidades espaciales
W= w(d) i WO=W +w , Ow, #0%

Lainferencia de los estadisticos G; y GZ(d) se fundamenta, como en otros casos, en
sus correspondi entes val ores estandarizados, es decir, en las Nueva-G; y Nueva-G,” que se

considera se distribuyen como una normal, aproximadamente. Es decir, se dice que una
variable posee autocorrelacion espacia positiva 0 negativa cuando los valores de estos
estadisticos estandarizados son positivos 0 negativos, respectivamente, por encima de un
determinado nivel de significacion.

Debe advertirse que esta interpretacion, como la correspondiente al estadistico G(d)
global, es diferente del significado del resto de contrastes de autocorrel acion espacia global
(I de Moran y c de Geary), en los cud es una concentracion espacial de valores parecidos de
una variable (tanto altos como bajos), ponia de manifiesto la existencia de autocorrelacion
espacia positiva, mientras que la unién de valores diferentes (al estilo del tablero de
ajedrez), implicaba una dependencia negativa. La familia de estadisticos G de Getis y Ord,
por su parte, permiten detectar procesos de dependencia espacia positivos (no negativos),
diferenciando entre situaciones de agrupamiento de val ores altos o bg os.

Recientemente, ambos autores han propuesto también un nuevo estadistico O; capaz
de detectar, sin errores, la existencia de pequefios agujeros de autocorrel acion espacial local
en presencia de un fendmeno mas general y extenso de autocorrelacion global. Segiin Ord y
Getis (2000), es facil confundir un fendmeno de dependencia local con la presencia, en un

%5 Como puede observarse, los autores admiten la posibilidad de asimetria en la matriz de pesos espaciales.
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determinado lugar, de valores atos o bgjos de una variable. Por gemplo, nunca deberia
confundirse una zona caliente (“hotspot”) de secciones censales en las que se produce una
gran concentracion viviendas caras, con o que seria una manzana o bloque de casas de ato
precio en un espacio continuo. La idea de “concentracion” de valores que subyace en €l
fendmeno de autocorrelacion espacia local, [leva consigo una nocion de extraordinario o
atipico (“outlier” en la distribucion de una variable geogréfica), que no deberia confundirse
con lasimple presencia de valores atos o bajos de la misma en un determinado lugar.

2. Indicadores L ocales de Asociacion Espacial (L1SA), de Anselin

Anselin (1995B) propone un conjunto de indicadores |ocales de asociacion espacial,
LISA (“Loca Indicators of Spatial Association”)®, capaces de detectar la contribucién de
cada region a un indicador de dependencia espacial global (por gemplo, el estadistico | de
Moran), asi como posibles valores atipicos (“outliers’), con una participacion en e
estadistico global muy superior o inferior a la media. Este tipo de indicadores permiten la
consecucién de dos objetivos, como se expuso anteriormente: la determinacion de
agrupamientos espaciales locales significativos en torno a un punto concreto del espacio
(como los estadisticos G y G;’ de Getis y Ord) y la obtencion de bolsas de inestabilidad

(no estacionariedad) espacial, es decir, la presencia de valores atipicos que también pueden
ser visualizados mediante € diagrama de dispersion de Moran.

Los indicadores LISA presentados por este autor son: los estadisticos Gamma, |; de
Moran y ¢; de Geary.

a) Estadistico local Gamma. Este estadistico, referido a un punto o region i, esta
basado en e indice genera de asociacion matricial o indice I' (ver Eq. 111.2.17)
y puede ser definido como:

= z a;b; Eqg. 111.2.23.
i

La suma de los estadisticos I'; dan lugar ala medida global I. Es posible que la
distribucion de los valores individuales de I'; pueda llevarse a cabo mediante un
enfogue de permutaciones condicionales, como en otros casos (ver en Anexo VI,
Apartado A.V1.2), lo que hace posible la interpretacion de los valores T;
individuales como indicadores de significativos agrupamientos espaciaes, de
ambito local. Por otro lado, la segunda interpretacion del estadistico LISA como
contraste de valores atipicos o puntos de influencia puede también llevarse a
cabo mediante la comparacion de los valores de T con € ratio I'/n.

b) Estadistico local de Moran. Como caso particular del estaditico local Gamma,
podriatambién definirse un indicador de dependencialocal basado en € test | de
Moran, 1;, del modo siguiente:

% \Ven en Anselin (1995B), una presentacion més extensa del concepto de estadisticos LISA.
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l,=2z)> w, z Eq. 111.2.24.

donde  z,z: variabley; estandarizada
Z : sumatorio que Unicamente incluye los valores vecinos ai: j [ J;.

J
Para lograr una mejor interpretacion de este estadistico, la matriz de pesos wj
deberia estar estandarizada por filas (aunque no es necesario), siendo, por
convenio, cada elemento w;; = 0. También, en este caso, es facil comprobar que
la suma de estadisticos locales |; es, sin duda, el conocido test | de Moran:

Zli:ZziZwijzj:ZZW”zizj Eq. 111.2.25.
i i ] ! J

Efectivamente, el test | de Moran (Eq. 111.2.10) puede expresarse como:

N Z(z)wiizizj _ Z‘Ii
re . 2
Se eyt

i=1 i

Eq. 111.2.26.

siendo 2(2) =33

i

De este modo, se cumple que el sumatorio de valores del estadistico loca |; es
equivalente a test global I, siendo el factor de proporcionalidad y = S,m,:

1
| = | =yO
Ei Tam y Eq. 111.2.27.

7’ .
dondes m, = z WI , momento de 2° orden de lavariable z.

En el caso de que lamatriz W esté estandarizada por filas, Sy = N, por lo que €
factor y = Z z? y, en € caso de trabajar también variables estandarizadas, m;, =

1, por lo que dicho factor y =S, . Por eso, el mismo resultado obtenido en la Eq.

[11.2.24 se consigue dividiendo todos los indicadores locales por mp, que es un
término constante en todas las localizaciones, por lo que €l test | local de Moran
podriatambién expresarse del modo siguiente:
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Z
I =—> W,z Eq. 111.2.28.
m, =5

Como puede verse con detalle en Anselin (1995B), es posible calcular los
momentos de |, bajo |a hipotesis nula de ausencia de asociacion espacial, para el
supuesto inferencial de aleatoriedad o muestreo aleatorio®’. Cualquier contraste
de significacion de asociacion espacial local puede basarse en estos momentos,
aungue la distribucion exacta de un estadistico de este tipo alin se desconoce.
Para facilitar su interpretacion, puede utilizarse una distribucion normal, pero
hay que saber que se trata solo de una simple aproximacion. Alternativamente,
es también posible utilizar una aproximacién aeatoria condicional (hipétesis de
permutacion) que, dada la estructura del estadistico local de Moran, consistiria

en e céaculo de sumatoriozjwij z; para cada permutacion (dado que €

cociente z, /m, permanece constante en todas |as |ocalizaciones).

La interpretacion del estadistico local |; de Moran como un indicador de
inestabilidad local se desprende féacilmente de la relacion entre estadisticos
locales y globales. En concreto, la media de |; serd igual a la del estadistico
global | por un factor de proporcionalidad. Las maximas contribuciones de los
valores de |; a estadistico global | pueden ser identificadas a través de criterios
sencillos, como € “doble-sigma’ o identificando los puntos atipicos en un
gréfico de caja Debe advertirse que este concepto de “extremosidad’
Unicamente pone de manifiesto la importancia de la observacion i en la
determinacion dd estadistico global. Anselin propone también € diagrama de
dispersion de Moran, aunque no es un indicador LISA en sentido estricto (no
ofrece informacién alguna acerca de la existencia 0 no de autocorrelacion
espacid local), como buen instrumento para la deteccion de puntos atipicos en
una distribucion.

c) Estadistico local de Geary. Siguiendo e mismo desarrollo y nomenclatura
anteriores, el estadistico local de Geary, para cada observacion i, puede definirse
de las siguientes dos maneras:

G :ZW"' (Zi ~ )2 Eq. 111.2.29.
J

6 ==Yw(z-z) Eq. 111.2.30.
m, =5

A partir de la Eq. 111.2.30, y sin pérdida de generaidad, € sumatorio de los
valores de ¢; paratodas |as observaciones dalugar ala siguiente expresion:

2" En Cliff y Ord (1973), se presentan los tres supuestos o hipétesis establecidos en la literatura para la
inferencia de | os estimadores de autocorrel acion espacial: normalidad, aleatoriedad y permutacion.
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ZZJ:WH (Zi ~Z )2

>c =N 5 Eq. 111.2.31,

2
dado que, cuando se trabaja con variables estandarizadas, m, = z ZW' =1

Como puede observarse, € sumatorio de los valores del estadistico local ¢ es
equivalente a estadistico global ¢ de Geary, presentado en la Eq. 111.2.15,
siendo y € factor de proporcionalidad entre ambos estadisticos:

_ 2NS,
(N-1)

y Eq. 111.2.32.

En € caso de que W sea una matriz estandarizada por filas, como S = N, este
2

(N-1)

inferencia de este estadistico es similar alade los tests locales Gammay Moran.

factor se transforma del modo siguiente: y = La interpretacion e
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CAPITULO IV

Andlisis confirmatorio:
modelos de regresion espacial

En e Capitulo anterior, se presentaron los efectos de dependencia y heterogeneidad
espacia, que son fendmenos propios de los datos espaciamente distribuidos, asi como, en
concreto, la especificacion y contrastes de dependencia o autocorrelacion espacial sobre una
variable geogréfica. Ahora, en € presente Capitulo, se analiza la presencia de dichos efectos
de dependencia y heterogeneidad espacid en € contexto de los modelos de regresion linedl,
sus consecuencias sobre la especificacion (Apartado 1V.1), estimacion y contraste, asi como
edtrategias para la seleccion de modelos (Apartado 1V.2.). El correcto tratamiento de los

efectos espacides en @ proceso de modelizacion espacia constituye el denominado andlisis
confirmatorio de datos.

El esquemadd capitulo es el siguiente:

CAPITULOIV. ANALISIS CONFIRMATORIO: MODELOS DE
REGRESION ESPACIAL

IV.1. Especificacion de | os efectos espacial es en modelos de regresion

IV.1.1. Modelos de dependencia espacial 0 model os espacial es dindmicos
IV.1.2. Model os de heterogeneidad espacid

IV.2. Métodos de estimacion y contraste en model os de regresi 6n espacial
IV.2.1. Estimacion y contrastes en el modelo basico de regresion lineal.
IV.2.2. Estimacion y contrastes en model os de dependencia espacial
IV.2.3. Estimacion y contrastes en model os de heterogeneidad espacial
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1V.1. ESPECIFICACION DE LOSEFECTOSESPACIALESEN
MODEL OS DE REGRESION

En e Apartado 11.1., se definia la econometria espacial, con palabras de Anselin
(2001D), como “la parte de la econometria que se ocupa del tratamiento de la interaccion
espacial (autocorrelacion espacial) y la estructura espacial (heterogeneidad espacial) en los
modelos de regresion de corte transversal y de datos de pand”. Es decir, que podria decirse
que la principa caracteristica de la econometria espacial consistiria en e modo como los
efectos espaciales de dependencia y heterogeneidad espacial son tenidos en cuenta en €l
contexto del andlisis de regresion, para evitar problemas de mala especificacion en los
modelos. Obviamente, esto implica que las propiedades del espacio geografico han sido
previamente especificadas matematicamente, por giemplo, a través de una matriz de pesos
espaciales.

Uno de los problemas més importantes planteados en este campo de la modelizacion
espacial, hasido la enorme variedad de especificaciones aplicadas a los procesos espaciales
propios, por gemplo, de la ciencia regional. Podria dar la impresién de que cada modelo
particular necesita su propio esquema metodol 6gico, cuando afortunadamente, gracias alas
técnicas econométricas, es posible agrupar estas especificaciones y realizar tipologias de
model os espaciales, como las que se presentan a continuacion.

En primer lugar, € efecto de dependencia o autocorrelacion espacia puede (0 no)
estar presente en la especificacion de un modelo de regresion lineal de dos formas, que han
sido denominadas como sustantiva o residual, ya sea como consecuencia de variables
sisteméticas (enddgena y/o exdgenas) espacialmente autocorrelacionadas o por laexistencia
de un esquema de dependencia espacia en e término de la perturbacion aeatoria,
respectivamente (Apartado 1V.1.1). Por otro lado, & fendmeno de heterogeneidad espacial
debe también especificarse en un modelo cuando la inestabilidad estructural, propia de este
efecto, se manifieste como varianza no constante en los residuos de una regresion
(heteroscedasticidad) o como variacion en los coeficientes del modelo (inestabilidad
paramétrica) que, a su vez, puede ser continua o discreta, como se vera en e Apartado
IV.1.2. Ademas, los efectos espaciales de autocorrelacion y heterogeneidad pueden ser
también especificados en otros esquemas econométricos, como los modelos de datos de
panel?®, model os multiecuacionales, modelos de variables truncadas, modelos no lineales,
cuya presentacion excede |os objetivos de este trabajo y queda para futuros desarrollos.

En este Apartado, se exponen las principales especificaciones que han recibido los
efectos espaciales en el seno de los modelos de regresion espacial 0 espacio-temporal, con
el objetivo de ofrecer unavision general estructurada en tipol ogias de este tipo de model os.

% Dada la importancia y amplia difusion de este tipo de modelizacion, recomendamos al |ector interesado la
lectura de Anselin (1988A) y Moreno y Vaya (2000), donde se presentan las principales especificaciones de
los efectos espaciales en modelos de datos de panel: model os SUR-espaciales, modelos de componentes del
error (MCE) y model os de ecuaciones simultaneas.
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En los Apartados siguientes, se ampliara este tema incluyendo los métodos de estimacion,
contrastacion y validacion mas frecuentemente citados en la literatura, para alguno de estos
modelos. Asimismo, en e Anexo |, se presentan algunos gemplos de modelizacion
economeétrica espacial aplicados alaeconomiay, en genera, las ciencias sociales.

IV.1.1. Modeosde dependencia espacial 0 model os espaciales dinamicos

Los modelos de dependencia espacial, también denominados modelos espaciales
dindmicos, podrian definirse como agquellos modelos de regresion lineal que consideran
explicitamente la existencia del efecto espacial de dependencia o autocorrelacion. El
andlisis y correccion de la dependencia espacial en un modelo es fundamental, tanto desde
el punto de vista estadistico como econdmico (Pons y Viladecans, 1998). Por un lado, la
presencia de autocorrelacion espacial en un modelo, como se demostrard més adel ante,
invalida la inferencia estadistica derivada de |a estimacion por € tradiciona método MCO
(minimos cuadrados ordinarios). A su vez, desde una perspectiva econémica, €l estudio del
efecto de dependencia espacia permite detectar fenOmenos como externalidades o efectos
“gpillover” (desbordamiento) en una determinada unidad espacial.

El efecto de dependencia espacial puede estar presente en un modelo en forma de
autocorrelacion espacia en alguna variable del mismo (endégena y/o exdgenas) o también
como existencia de esquemas de dependencia espacial en e término de la perturbacion
aleatoria, situaciones que han sido denominadas, respectivamente, como dependencia
sustantiva (*sustantive dependence”) y dependencia residua (“nuisance dependence”). En
cualquiera de ambos esquemas, la inclusion del efecto de autocorrelacion espacial en un
modelo de regresion requiere de la utilizacion de una matriz de pesos espaciales, W, capaz
de recoger |as influencias mutuas presentes entre | as unidades espaciales de la muestra.

A continuacion, se presentan las dos taxonomias de model os espaciales de regresion
lineal més citadas en laliteraturay que, como se observarg, se complementan, asi como una
tipologia para model os de externalidades, recientemente propuesta por Anselin (2001E), en
la que se amplia el espectro y las posibilidades en este tipo de modelos®. Por tanto, en
primer lugar, se expone la tipologia sencilla, adoptada por muchos autores en la literatura,
que se asienta sobre 4 model os explicativos de la dependencia espacial en un fendmeno a
investigar (modelo de regresion espacia autorregresivo, modelo basico de regresion linedl,
modelo del error espacial y modelo del retardo espacial). Este enfoque se complementa con
otra tipologia mas completa que parte de un modelo general para descender a otros casos
particulares.

% Esta exposicion intenta completar |as tipologias propuestas por Anselin (1988A) y Florax y Folmer (1992)
que han sido presentadas, a su vez, por otros muchos autores, con algunas variaciones (ver por gemplo,
Cergjeira, 1998; Moreno y Vaya, 2000). La denominacion de los model os se ha traducido del inglés teniendo
en cuentalos trabajos en espariol de Mur (1999) y, sobre todo, Moreno y Vaya (2000).
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IV.1.1.1. Primerataxonomiade Anselin
En laFiguraIV.1.1., se presentan distintas formas de tratamiento del fendmeno de

dependencia espacia, presente en la variable endégena de un modelo de regresion lineal,
gue dan lugar alas diversas especificaciones presentadas por Anselin (1988A).

FiguralV.1.1. Tratamiento dela dependencia espacial: primera tipologia de modelos

| Modelo

Autecorrelacion | ¥ = oy +u autorregresivo
esp.nac.i:.ﬂ y14 *yi e N(ﬂ, ol I]l de reg_resiﬁn
univariante espacial
X X, Mo delo hasico
Relacion | de regresion
estructural ¥ v - ¥A+u esparial
entre variahles ‘ }. ‘ % NJEZ ‘I}I (MBRL)
M = s
——t
uj ui
X X F=I5+u Modelo de
Depm}:fnciz.ld N | | wo= 1 + 4 ld'egres;ﬁn con
espacial residu ependencia
i .* + &= N I:D= &l !I) esll:acialenla
; ; — periturhacion
y=&p+u aleatoria
l | u=A1Was+as (modelo del
Wy e N I:EI a1 I) erTor espacial)
x %y Modelo mixto
Dependencia autorresresive
es;?acial E\\\- /1 Fo=phr+ X5+ u de regresion
sustantiva " e N(ﬂ G'!I]l espacial
| T (modelo del
. y retardo espacial)

Fuente: Elaboracion propia, a partir de Baller et al. (2000).

» Modelo autorregresivo deregresion espacial deorden 1, SAR(1)

Este modelo constituye la especificaciéon mas sencilla de dependencia espacid,
adecuado para expresar situaciones en las que los valores que adopta una variable
determinada dependen sisteméticamente de la localizacion geografica de la misma. Este
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comportamiento de la variable debe ser contrastado estadisticamente mediante las técnicas
del AEDE (ver Apartado 111.1.). En la Figura IV.1.1.,, se presenta, en primer lugar, este
model o que podria expresarse de la siguiente manera:

y=p Wru Eqg. IV.1.1
u=N(0,0?) L.

donde v: vector (N,1) de observaciones de la variable endégena
W matriz de pesos espacia es de la variable endogena, siendo “WYy” € retardo
espacia de lavariable endogena

p: coeficiente autorregresivo espacial (escalar), que recoge laintensidad de las
interdependencias entre | as observaci ones muestrales
u: perturbacion aleatoria ruido blanco.

Esta formulacion describe una situacion en la que los valores de una variable (y) en
un punto geogréfico (i) estan condicionados por los valores que adopta dicha variable en
otro u otros puntos geogréficos (j), y viceversa, dando lugar a fendmenos de agrupamiento
de valores (altog/bgjos) de dicha variable en determinadas zonas del espacio geogréafico.
Dicho en términos estadisticos, la Cov(yi,y;) # 0. La simultaneidad en la relacion de
dependencia entre y;, y;, que viene reflgjada por una flecha de doble direccion en la Figura
IV.1.1., no tiene lugar en el @mbito temporal, donde e fendmeno de autocorrelacion tiene
un caracter secuencial, no simulténeo.

La especificacion de este modelo SAR(1) expresa la ausencia de aleatoriedad
espacid en una variable (y) de una manera muy basica, sin considerar ningin tipo de
relacion causal, en la que otras variables exdgenas (X) puedan ser explicativas de esta
peculiar distribucion de la variable enddgena (y), como se vera en otro tipo de model os

» Modelo basicoderegresion lineal (MBRL)
Existe la posibilidad de que no se produzca la dependencia espacial en una variable

0 de que ésta sea recogida correcta y totalmente por un grupo de regresores, a través de una
relacion estructural, como en e caso del MBRL:

y=XB+u
) Eq. IV.1.2
u=N (O, ol )
siendo X: unamatriz (K,N) de K variables exdgenasy N observaciones
B vector (K,1) de pardmetros de las variables exdgenas.

El MBRL serd la especificacion correcta para una variable que presenta
autocorrelacion espacial, solo en € caso de que este efecto espacial esté totalmente
explicado por los valores de una 0 mas variables explicativas, es decir, por condicionantes
internos referidos a dicho lugar i. Por tanto, lainclusion en e modelo de un nimero (K) de
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variables explicativas produce una ausencia de significatividad (a contrastar
estadisticamente) en la relacion espacial existente entre y;, y;, de forma que Cov(y;,y;) = 0.
Esta situacion implica también la ausencia de autocorrelacion espacia residual, sempre y
cuando se trate de un modelo en e que se hayan especificado correctamente los
determinantes estructural es de |a variable endogena.

Por eso, en la Figura IV.1.1., se representa la estructura explicativa del modelo a
través de flechas que, para cada vaor de la variable endégena (y), parten de sus
correspondientes valores de las variables explicativas (X). En & Anexo I, se incluye una
experiencia de Ceccato et al. (2001), en la que los autores especifican un MBRL como
adecuado para explicar correctamente una variable con clara estructura de dependencia
espacial, como la delincuencia en los barrios de una ciudad sueca, a partir de un conjunto
de variables explicativas estructurales.

Sin embargo, en la mayor parte de las ocasiones, d MBRL es insuficiente para
explicar la estructura espacia de la variable enddgena. En estos casos, la estimacion del
MBRL por € método de minimos cuadrados ordinarios (MCQO) produce un efecto de
dependencia espacia, estadisticamente significativo, en la perturbacion aleatoria, debido a
la mala especificacion del mismo. En estos casos, se dice que el modelo tiene problemas de
autocorrelacion espacial, 1os cuales deben abordarse a través de diversas especificaciones,
siendo las mas conocidas las correspondientes a la dependencia espacial residual (modelo
del error espacia) y dependencia espacial sustantiva (modelo del retardo espacid).

» Modelo de regresion con dependencia espacial en la perturbacion aleatoria o
modelo del error espacial

El modelo del error espacia (“spatial error mode”) es, con mucho, la especificacion
mas utilizada en los casos en que e MBRL resulta ineficaz como explicativo de un
fendmeno con autocorrelacion espacial. La existencia de ciertos factores o variables no
explicitamente considerados en el modelo trasladan hacia los términos del error la
configuracion de agrupacion de valores (autocorrelacion) presente en la variable endogena.
Por eso, en laFiguralV.1.1., |las relaciones simultaneas de dependencia espacial existentes
entre valores de la variable enddgena (y), representadas a través de una flecha de doble
direccion, se trasladan de esta variable hacia €l término de perturbacion aleatoria. Es decir,
el efecto de dependencia espacia en la variable endogena (y) es explicado, no sblo por las
variables independientes presentes en e modelo, sino por otras que se encuentran ausentes
(dependencia espacia residual). En el Anexo I, se presentan bastantes jemplos de este tipo
de modelos (por ggemplo, Anselin, 1988A; Haining, 1994, 1995; Moreno y Vaya, 2000;
Baller et al., 2001; Ceccato et al., 2001; Sandberg y Johanson, 2001; Thomas, 2001).

Habitualmente, la distribucion de la perturbacion aleatoria suel e especificarse como
un proceso autorregresivo de orden 1 0 AR(1), como en €l caso siguiente:
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y=XB+u
u=AWu+eg Eq. IV.1.3.
£=N(0,07%1)

donde u: perturbaci én aleatoria distribuida segun un proceso AR(1)
A pardmetro autorregresivo (escalar) asociado al retardo espacial Wu
€ vector de perturbaciones aeatorias, ruido blanco.

Esta expresion puede transformarse sustituyendo la expresion autorregresiva de la
perturbacion aleatoria en el modelo, de forma que € valor que adopta la variable endogena
(y) en un punto (i) depende de los valores de la perturbacion aleatoria en todos los puntos
del sistema, através del multiplicador espacial (1 - AW)™:

y=XB+(1-AW) "¢

Eqg. IV.1.4.
£=N(0,0%1) i
Algunos autores (Cliff y Ord, 1981; Sneek y Rietveld, 1997; Mur, 1999; Ansdlin,
2001) proponen también la especificacion de procesos espacia es de medias moviles para el
término de la perturbacion aleatoria, demostrando que una especificacion incorrecta de la
perturbacién aeatoria como un proceso AR(1), en lugar de MA(1), produce estimadores
sesgados™. En este caso, e modelo del error espacial tendriala siguiente forma:

y=XB+u
u=60We+e Eq. IV.1.5.

e=N(0,0%1)

siendo 0 el pardmetro (escalar) de medias moviles asociado a retardo espacial WEe.

» Modelo mixto autorregresivo de regresion espacial o modelo del retardo
espacial

El modelo del retardo espacial (“spatia lag model”), resulta también adecuado para
aquellos casos en los que e MBRL resulta insuficiente como explicativo del fendmeno de
dependencia espacial presente en la variable enddgena (y). A diferencia de los casos
anteriores, el modelo del retardo espacial incorpora lainfluencia de las variables omitidas a
través de una variable dependiente espacial mente retardada, es decir, através de los valores
que, para cada punto i, adopta la variable endégena en un grupo de localizaciones vecinas,
de lamanera siguiente:

% Sneek y Rietveld (1997) atribuyen laimpopularidad del modelo MA(L), frente a la especificacion AR(1), a
la mayor complejidad que presenta la estimacion de estos modelos, sblo posible bajo ciertas restricciones. En
e Apartado siguiente, se expone, de forma resumida, |la nueva taxonomia de modelos de regresién espacial
propuesta por Anselin (2001), en la que este autor presenta la especificacion de medias méviles como un
fendmeno de autocorrelacion “local” frente a la especificacion autorregresiva, considerada como “global”.
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y=pW+XB+u
Eq. IV.1.6.
u=N(0,0?)

Al igual que en & modelo del error espacid, esta expresion puede también adoptar
una forma reducida que incluye la especificacion del modelo del error espacial (aunque en
una forma no anidada), de modo que el valor de la variable enddgena (y) en un punto (i) se
encuentra afectado no solo por e vaor de las variables exégenas en dicho punto (i), Siho
también en el resto de localizaciones, a través del multiplicador espacial (1 — AW)™, tal
como se expresa en laFigura IV.1.1. con las flechas dobles que parten de los valores de la
variable exdgena en los puntos (i,j) hacialos valoresde Yy, ;.

-1 -1
y (l p W) Xﬂ+(l p W) y Eq. IV.1.7.
u=N(0,0?)

Existen en la literatura varios contrastes que se han definido para obtener una
correcta identificacion en situaciones de autocorrelacion espacial de la variable dependiente
no totalmente explicada por la relacion estructural del MBRL. En €l caso de revelarse
modelo del retardo espacia como € mas adecuado, se estaria poniendo de manifiesto un
proceso de difusion espacial en la variable analizada, de forma que unos valores atos/bajos
de la variable endogena (y) en un lugar (i), reamente estarian incrementando la
probabilidad de ocurrencia de valores atos/bagjos de la misma en lugares vecinos
(adquiriendo asi un cierto carécter de prediccion temporal). Este seria, por jemplo, €l caso
expuesto en Baller et al. (2001) para latasa de homicidios cometidos en los estados del Sur
delos EEUU (ver Anexo l).

IV.1.1.2. Taxonomiade Florax y Folmer

A partir de los citados modelos del retardo espacial y del error espacial (con
perturbaciones aeatorias autorregresivas de primer orden), es posible especificar otros
model os que incluyan, por g emplo, una 0 méas variables exdgenas espacialmente retardadas
0 combinaciones de los modelos anteriores (ver Figura 1V.1.2.), ta como pusieron de
maniefiesto Florax y Folmer (1992). Todos estos model os pueden expresarse de forma mas
general en el llamado modelo mixto regresivo de regresion espacial, con perturbaciones
aleatorias autorregresivas y heteroscedasticas, a que, de forma mas breve, nos
referiremos como modelo general deregresiéon espacial:

y=pWy+XB, +W,RE, +u
u=AW,u+e Eqg. IV.1.8.
£=N(0,Q) ; Q, =h(za); h >0

donde v: vector (N,1) de observaciones de la variable endogena
Wi matriz de pesos espaciales de |a variable endégena, siendo W1y €l retardo
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espacia delavariable endogena

p: coeficiente autorregresivo espacial (escalar), que recoge laintensidad de las
interdependencias entre | as observaciones muestrales

X: matriz (K1,N) de K variables exdgenas y N observaciones

R: matriz (K,,N) de K, variables exdgenas espacia mente retardadas, que

pueden o no coincidir con las variablesincluidas en X.

W,  matriz de pesos espacial es correspondiente alas variables exdgenas
espaciamente retardadas, siendo W-R €l retardo espacial de dichas exdgenas

B1, B2: vectores (K1,1) y (K2,1) de pardmetros de las variables exdgenas.

u: vector (N,1) de perturbaciones aeatorias autorregresivas (de primer orden) y
heteroscedasticas, siendo |os el ementos de la diagonal principa de lamatriz
de covarianzas (Q) funcion de P+1 variables exdgenas de Z

a: vector (P,1) asociado alos términos no constantes de lamatriz Z

W3 matriz de pesos espaciales de la perturbacion aeatoriau

: parédmetro autorregresivo (escalar) asociado al retardo espacia Wsu

vector de perturbaciones aeatorias, ruido blanco.

La especificacion del modelo general de regresion espacial, como puede observarse,
considera también la existencia del fendmeno de heterogeneidad espacia, en forma de
heteroscedasticidad en |a perturbacién aeatoria, concepto que serd ampliado en e Apartado
IV.1.2. La consideracion o no, en este modelo general, de la posibilidad de existencia de
alguna forma de dependencia espacial (por ahora, se excluye e andlisis de heterogeneidad
espacial), como se aprecia en la Figura 1V.1.1., permite derivar del mismo otras
especificaciones particulares, a través de la imposicion de restricciones en e siguiente
vector de pardmetros:

©=[p,B,.5,.6,A,4a] Eq. IV.1.9.

» Modelobasicoderegresion lineal: p=B2=0=A=a=0.

Cuando en un modelo de regresion con datos geogréaficamente distribuidos no se
produce ningin efecto espacial de dependencia (ni heterogeneidad) en la perturbacion
aleatoria, la especificacion més adecuada, como ya se ha visto, coincide con e modelo
basico de regresion lineal (MBRL):

y= X6, +u Eq. IV.1.10.
u= N(O, o?l )

Algunos autores aconsgjan anular el efecto de dependencia espacial, detectado a
través de las técnicas del AEDE en una o varias variables del modelo (endégena y/o
exogenas), através de métodos de filtrado espacial, de forma que un model o con problemas
de dependencia espacial pueda ser transformado en el MBRL, mediante €l filtrado espacial
de las variables afectadas. En concreto, Getis (1995, 2002) propone una transformacion de
las variables con problemas de dependencia espacial a partir del estadistico Gi(d)
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presentado en e Apartado 111.2.3.2., de forma que se obtenga, por*ejemplo, paralavariable
enddgena (y) espaciamente autocorrelacionada, otra variable (y ) sin tendencia espacial,

del modo siguiente:
W,
0_ y‘( K‘ ‘1j Eq. IV.1.11.
\d

deY )

donde W, = Z; W (d) por lo que e cociente Wi/N-1 es la media 0 esperanza matemética

del estadistico G;. La diferencia y, —y,” seria una nueva variable que contiene los efectos

espaciales presentes en y;. Esta transformacion, aplicada a las variables afectadas, daria
lugar a nuevas variables (y', x, ) sin problemas de autocorrelacion espacial que podrian
formar parte de la especificacion de un MBRL (ver los model os de disparidades regionales
y gasto publico propuestos por este autor en € Anexo |).

Esta transformacién constituye también una solucién a situaciones de prediccion-
extrapolacion de datos espaciales en |os que se necesite extrapolar un modelo del retardo
espacial a un ambito microterritorial, para €l que no se dispone, obviamente, de la variable
enddgena, ni por tanto, de su correspondiente retardo espacial.

» Modelo mixto autorregresivo de regresion espacial o modelo del retardo
espacial: B, =0=A=a=0.

Este conocido modelo es un caso de dependencia espacial sustantiva en e que la
variable enddgena presenta autocorrelacion espacial :

y=phy+ 25, +u Eq. IV.1.12.
u=N(0,0%)

Como puede observarse, la inclusion de la variable enddgena espacialmente
retardada, como explicativa en € modelo, es semgante a la introduccién de variables
desfasadas en e modelo temporal, aunque con diferencias importantes (ver Kelgiian y
Robinson, 1995; Anselin y Bera, 1998). Por gjemplo, mientras que en el caso temporal la
variable desplazada, y:1, esta incorrelacionada con la perturbacion aeatoria, U, (siempre
que, a su vez, no exista autocorrelacion temporal en los errores), la variable espacialmente
retardada Wy;, siempre estara correlacionada con u; (con independencia del esquema de
autocorrelacion de la perturbacion aeatoria), asi como con los valores del término de error
en otras localizaciones del espacio. Por eso, a diferencia de lo que sucede en el ambito
temporal, e estimador minimo-cuadrético no serd consistente en este tipo de modelos
(Anselin, 1988A), como se expondra més adel ante.
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FiguralV.1.2. Segundataxonomia de modelos de dependencia espacial
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Fuente: Elaboracién propia

Esta especificacion, como ya se ha expuesto, es la adecuada en casos en los que €
valor que adopta una variable en un punto o regién depende no sélo de condicionantes
internos (valores de otras variables explicativas en el mismo punto o region), sino también
del valor de esa misma variable en otras regiones vecinas, incumpliéndose asi e principio
de independencia entre las observaciones muestrales (Moreno y Vaya, 2000). Esto eslo que
Padlinck y Klaasen (1979) denominan como principio de aotopia que establece que, en
muchas ocasiones, las causas de fendmenos acaecidos en una determinada localizacion
deberian buscarse en otro lugar del espacio. Anselin y Bera (1998) también sefidan la
necesidad de utilizar esta especificacion como elemento de correccion en casos en |os que
se producen errores de escala, como el presentado en € Apartado 111.2.1. para unidades
espacial es contiguas.
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Debe advertirse también que la inclusion del retardo espacial Wy evita los
problemas de identificacion y estimacion que se producirian a tratar de recoger, con
insuficientes grados de libertad, la totalidad de interacciones existentes entre cadaregioni y
SuS Vecinas.

» Modelo mixto regresivo cruzado deregresion espacial: p=0=A=a=0

En este modelo, €l efecto de dependencia espacial es también sustantivo, dado que
se encuentra presente, en forma de retardo espacial, en una o varias variables exégenas del
modelo (no en la dependiente, como en el modelo del retardo espacia):

y = XB, +WoRE, +u Eq. IV.1.13.
u=N(0,0?1)

Esta especificacion seria adecuada, por ejemplo, en unafuncién de produccion en la
que €l nivel de produccion de unaregion i viniera explicada por la disponibilidad del factor
trabajo en la propia regiéon (X) y en un conjunto de regiones vecinas a i (W2R). Las
variables exdgenas desplazadas pueden ser tratadas de la misma manera que las demés
variables exdgenas en o que respecta a los procesos de estimacion y contraste, aunque
suelen ser fuente de multicolinealidad en e model o.

» Modelo mixto autorregresivo regresivo cruzado de regresion espacial:
0=A=a=0.

Esta especificacion es producto de la combinacion del modelo del retardo espacia y
del modelo mixto regresivo cruzado de regresion espacial, del modo siguiente:

y=phy+ X5, +WoRE, +u Eq. IV.1.14.
u=N(0,0?1)

Siguiendo con e g emplo mencionado de la funcion de produccion, en este caso, €l
nivel de produccién en una regién i vendria explicado, no slo por la disponibilidad del
factor trabgjo en dicha region i (X) y en otras relaciondas con la misma (W3R), sino
también por el propio nivel de produccion existente en regiones vecinas (variable endogena
espacia mente retardada, W1y). En €l Anexo |, Bloomestein (1985), Pace y Barry (1997) y
Van der Kruk (2001) presentan model os de este tipo.

Un caso particular seria el llamado modelo Durbin espacial, andogo a propuesto
para los modelos de series temporales, en € que los coeficientes de las variables exdgenas
espacialmente retardadas ([32) tienen que ser iguales a valor negativo del producto del
coeficiente de la variable endégena retardada (p) por los coeficientes correspondientes alas
variables exdgenas ([3;). La expresion matemética de esta restriccion es 1o que se conoce
como hipétesis del factor comuin (Ho: B2 = p[By).
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» Modelo de regresion con dependencia espacial en la perturbacion aleatoria o
modelo del error espacial: p=pB,=0=a=0.

En este tipo de modelos, e fendbmeno de autocorrelacion espacial esté Unicamente
presente en la perturbacion aleatoria normamente, como ya se ha indicado, en una forma
autorregresivade orden 1, SAR(1).

y=XB, +u
u=AW,u+e¢ Eqg. IV.1.15.
£=N(0,01)

La consideracion explicita de un esqguema de dependencia espacia en el término de
la perturbacién aleatoria resulta adecuada cuando se omiten en un modelo variables que se
hallen correlacionadas espacialmente™, o también cuando se producen errores de medida.
La no esfericidad de las perturbaciones aeatorias descarta € método de estimacion
minimo-cuadrético pues dalugar a coeficientes sesgados e ineficientes.

De esta expresion podrian derivarse otras si, por gemplo, se supone en €l término
de la perturbacion aeatoria la existencia de estructuras autorregresivas de orden superior a
uno, por gemplo, un SAR(2):

y=XB +u
u=AW,u+ AW u+¢e Eq. IV.1.16.
£=N(0.0%)

donde W; ,W;? son las matrices de interaccion espacial, correspondientes a la perturbacion
aleatoria, de orden 1y 2 respectivamente.

Ademas, como ya se ha expuesto, también podrian derivarse procesos de medias
moviles en la perturbaci6n aeatoria, SMA(q). Por gemplo, en Cliff y Ord (1981) se sugiere
un modelo sencillo de medias mdviles en e término de error, SMA(1), que podria ser
también generalizable a 6rdenes superiores:

y=XB, +u
u=0W,e+¢ Eqg. IV.1.17.

e=N(0,01)

3 Obviamente, e término de la perturbacion aleatoria también estard correl acionado espacia mente cuando se
omita errbneamente un retardo espacial en la variable endégena 0 en una o varias exdgenas, porgue la
dependencia espacial se trasladaria directamente al término de error. En estos casos de dependencia espacial
sustantiva, la solucién pasaria por inclusion en el modelo de la variabl e af ectada espacial mente retardada.



92 CAPITULO IV. ANALISIS CONFIRMATORIO: MODELOS DE REGRESION ESPACIAL

donde 6 es € coeficiente (escalar) de medias moviles espacial.

Una formulacién aternativa del modelo del error espacial seria € llamado modelo
de componentes del error espacialmente autorregresivo de orden 1 o0 MCE-SAR(1) de
Bolduc et al. (1992, 1995), especia mente recomendable paralos model os de flujos de vigje
(ver una aplicacion en e Anexo ). Este método permite incluir las diversas causas de una
mala especificacion en un modelo a través de la descomposicion de la perturbacion
aleatoria (u) como suma de tres elementos referidos a la locaizacion del origen (ai),
destino (A;) y resto (g;;), de laforma siguiente:

Yi =Bo tNyBL+S B, +S; B +uy

U, =a; +A, +¢;

a, = pWa; +&; izN@ﬂﬁ) Eq. 1V.1.18.
Ay =pWA +¢&, ; &, = N(O,ai)

g =pWe, +u, ; U= N(O, af)

donde y;:  flujo entre dosregionesi, j, parai = 1,...N yj = 1,...,T regiones del grupo de
N regiones de origen y T regiones de destino, respectivamente.

Nj:  variablesrelativas aredes o vias de comunicacion entrei, j (tiempo devige,
coste, frecuencia de desplazamientos, etc.)
variables socioecondmicas relativas alas regiones origen
variables socioecondmicas relativas a las regiones destino
matriz de pesos espaciaes en la que cada elemento es unafuncion dela
distancia existente entre las regionesi,j.

200

En este model o, se supone que |as perturbaciones aleatorias 1, &2, Lj; SOn esféricas y
no estan relacionadas unas con otras.

» Modelo mixto autorregresivo de regresion espacial con perturbacion aleatoria
espacialmente autorregresiva: B,=0=a =0

Este modelo surge de la combinacion de los modelos del retardo espacia y del error
espacial, de lamanera siguiente:

y=pWy+XB, +u
u=AW,u+e¢ Eqg. IV.1.19.

£=N(0,01)

La consideracion de dos matrices de pesos espaciales, W1 y W3, para los procesos
autorregresivos de la variable endégena y la perturbacion, respectivamente, implica que
ambos procesos pueden tener distinta estructura espacial. Aungue en la practica puedan no
exigtir importantes diferencias entre ambas matrices (Cergjeira, 1998), éstas no deberian
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coincidir totalmente para evitar problemas de identificacion en la estimacion por el método
maximo-verosimil (Anselin, 1988A). O, en caso de coincidir totalmente, los coeficientes p
y A Unicamente estarian identificados s la matriz X contiene, a menos, una variable
exogena (ademés del término constante) y se imponen las restricciones no lineales
correspondientes (Moreno y Vayé, 2000).

» Modelo mixto autorregresivo de regresion espacial, con perturbaciones que
incor poran un esquema de dependencia de media movil.

Se trata de un modelo en e que e efecto de dependencia espacial se encuentra
presente de forma autorregresiva en la variable dependiente y, siguiendo un esquema de
medias moviles, en las perturbaciones aleatorias. El caso més sencillo seria el denominado
modelo SARMA(1,1), que tendrialaformasiguiente:

y=pW,y+ X3, +u
u=0W,e+¢

£=N(0,0?1)

=>y= + XB, +£+0 W,e
} Y= Ay Xby ’ Eq. IV.1.20

En este modelo, a diferencia de 1o que sucede en e caso de una perturbacion
espacia mente autorregresiva, 1os parametros escalares p y 6 estardn siempre identificados,
aun cuando W; = W3 =W.

S este esguema se extendiera a Ordenes superiores, se obtendria e modelo
SARMA(p,q) propuesto por Anselin y Bera (1998), que algunos autores denominan como
modelos SARMAX, debido ala presencia en |os mismos de variables exdgenas.

y= pW'y+ o,Wry+..+ p WPy +XB +e+O W, e+0,W e +...+8 W,'e

Eq. IV.1.21
£=N(0,0?1)

Las matrices de pesos espaciales utilizadas, W1 y W3, son matrices de interacciones
espaciales, que llevan expresado como superindice la potencia u orden de contiglidad. En
estos casos, debe ponerse especial cuidado en evitar e problema de circularidad y
redundancia propio de las matrices de potencias superiores a uno.

Otros autores, reservan la denominacion SARMA exclusivamente para denominar
la estructura de dependencia propia de la perturbacion aeatoria que, como en € modelo
SARMA(1,1), propuesto por Basu y Reinsel (1994), se distribuye alavez como un proceso
autorregresivo y de medias moviles, ambos de orden 1:

y=XB+u
u=AWu+e+60 We Eq. IV.1.22.

e=N(0,0%1)
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Los autores demuestran que la estimacion por MCG, asi como el método MV restringido,
son mejores que MCO y MV, respectivamente.

1V.1.1.3. Taxonomia de modelos de exter nalidades espaciales

Ansglin (2001E) formula una nueva taxonomia para aguellos modelos de regresion
gue expresan externalidades (“spillovers’). Las externalidades espaciales constituyen un
fendmeno emergente en las ciencias sociales como, por gemplo, la economia, a través de
los model os de interacci6n espacial que introducen relaciones de interdependencia entre los
actores de un sistema, y también la sociologia o la politica, con e renacimiento de los
estudios de la Escuela de Chicago sobre procesos de vecindad.

La verificacion de estas externalidades espaciales, la medida de su fuerza y
recorrido exigen la especificacion y estimacion de modelos de econometria espacial. Sin
embargo, aunque & concepto de dependencia espacia es facil de captar, no resultatan claro
saber exactamente la forma en que ésta se produce y, por tanto, la especificacion concreta
del modelo (laidentificacion de los parametros a estimar).

Para ello, € autor parte de una forma reducida de los modelos de regresion, en la
gue las externalidades (“ spillovers’), se expresan como multiplicadores espaciales. Aunque
los modelos espaciales de regresion lineal suelen expresarse en la forma estructural, se
propugna, en este caso, la transformacion de la misma en su correspondiente forma
reducida, caracterizada porgque, en la parte derecha de la ecuacion, solo se incluyen
variables exdgenas, la perturbacion aeatoria o transformaciones espacial es de las mismas.

La gran innovacion de este enfoque estriba en la diferenciacion que se hace, en €
contexto de los modelos de regresion lineal, entre dependencia global y local (dependiendo
de que los procesos de dependencia espacia sean SAR 0 SMA, respectivamente)®, que dan
lugar a diversas especificaciones, segun que los retardos espaciales afecten a la variable
enddgena (Wy), variables explicativas (WX) y/o la perturbacion a eatoria (Wu).

En un contexto practico, es importante conocer hasta qué punto la influencia
gjercida sobre el valor de una variable en una localizacion geogréfica determinada depende
de circunstancias referentes a las localizaciones inmediatamente adyacentes a la misma
(dependencia local) o a todas las localizaciones del sistema espacial considerado
(dependencia global).

%2 Debe advertirse que el punto de vista de la econometria espacial difiere del propio de |a estadistica espacial
en su comprension de los procesos autorregresivos (SAR) y de medias moviles (SMA), considerados en una
perspectiva de “simultaneidad” (la primera) frente a concepto de “condicionalidad” propio de la perspectiva
geoestadistica. En efecto, |a estadistica espacial habla de procesos CAR, en los que el valor de variable en una
localizacién se encuentra “condicionado” a la presencia de valores (similares o diferentes) de la misma en
localizaciones vecinas, siendo este enfoque muy interesante en contextos de prediccion temporal. La
econometria espacial, por su parte, entiende los procesos SAR como explicativos de una estructura espacial
“completa’ simultanea.



CAPITULOIV. ANALISIS CONFIRMATORIO: MODELOS DE REGRESION ESPACIAL 95

1. Modelosde dependencia espacial global

La dependencia espacia global tiene lugar en modelos de regresion lineal en cuya
especificacion se incluye algin proceso autorregresivo espacial (SAR) en la perturbacion
aleatoria y/o en dguna variable estructura (y, X). El adjetivo “globa” se refiere a que, en
la correspondiente matriz de covarianzas, intervienen todas las localizaciones del sistema.
Como es hien sabido, e fendmeno de autocorrelacion espacia en una variable (y) implica
que la correspondiente matriz de covarianzas Cov(y;,y;) # 0. Es decir, un impacto producido
en dichavariable (y), en unalocalizacion geogréfica (i), supondra la transmision del mismo
al resto de localizaciones a través de un multiplicador espacial. Este fendmeno de difusion
espacia puede tener lugar en cualquier proceso autorregresivo presente en la perturbacion
aleatoria, lavariable endégena y/o en cualquiera de las exdgenas del modelo.

A continuacion, se ilustra este concepto a través del conocido modelo de regresion
espacia con perturbacion aeatoria autorregresiva de orden 1, SAR(1), especificado en su
forma estructural de la siguiente manera

u=AWu+e

- N(o, le) Eq. IV.1.23.

Este modelo puede también transformarse facilmente en su forma reducida:
u=[l-Aw| e Eq. IV.1.24.

siendo [| —AW]™ @ multiplicador espacial asociado a proceso autorregresivo.

Por tanto, la matriz de varianzas y covarianzas de la perturbacion aleatoria con
problemas de dependencia espacial, Cov(uu’) = E(uu’), se obtendria de la siguiente manera:

E) = Efl -aw| et -aw] M=ol -aw| 1 -aw]? Eqivazs

La naturaleza “global” de la estructura de dependencia espacial expresada por esta
matriz de covarianzas, se observa mejor a través de una transformacion matemética de la
misma que, gracias a la llamada “expansién de Leontieff”, permite obtener, de forma
desarrollada, la expresion de la matriz inversa [I — AW]™ (sabiendo que, en la mayoria de
los casos, tanto |os elementos de la matriz de pesos espaci al es estandarizada por filas como

1A <1):
AW =14 AW+ W2+ Eq IV.1.26.

Por tanto, la expresién completa de la matriz no escalar de varianzas y covarianzas
de la perturbacion aeatoria se obtiene a partir del producto de la expresion anterior y su
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traspuesta (obtenida en la forma habitual, mediante la trasposicién de cada una de las
matrices), dando lugar a un sumatorio de productos de potencias sucesivas de la matriz W
de pesos espaciales, escaladas por potencias del vector autorregresivo A:

Cov(uu) = I +A W+ W'+AZ (W2 +WW'HW ')+ ., Eq. IV.1.27.

Es decir, para e caso de una matriz W de contiglidad de primer orden, cada
potencia de la misma (W, W?, W3, etc.) implica un orden mayor de contigiiidad, dando
lugar, en torno a cada una de las localizaciones (i), a una expansion creciente en los limites
de interrelacion. Es mas, las potencias también sucesivas de |os parametros autorregresivos

(siendo |/\| <1) producen una caida progresiva del valor de las covarianzas a medida que

aumenta € orden de contiguiidad, tal como apunta la citada ley de Tobler (“todo tiene que
ver con todo, pero las cosas cercanas tienen mas que ver entre si que laslgjanas’).

Como puede observarse, € caracter “globa” del modelo SAR en la perturbacién
aleatoria consiste precisamente en esa relacion que se produce, de hecho, entre “todas’ las
observaciones del sistema. Aunque en la préctica, para bgjos valores de A, la covarianza
tiende a cero tras un nimero relativamente pequefio de potencias, en teoria a menos, la
matriz de covarianzas de |a perturbacién al eatoria autorregresiva de primer orden (u) es una
matriz completa no nula

A partir de esta exposicion, se presentan distintos modelos de dependencia espacial
global, segun que las externalidades globales se produzcan en la perturbacion aleatoria, las
variables explicativas 0 en ambos tipos de variabl es conjuntamente.

» Modelos de exter nalidades globales no modelizadas

Se trata de modelos en los que se han omitido una 0 mas variables con dependencia
espacial, de forma que este efecto se traslada al término de la perturbacion aeatoria, que se
distribuye como un proceso autorregresivo (SAR). Este seria @ caso, por gemplo, del
efecto que produce la calidad del aire en un lugar (0 en lugares cercanos a uno dado), en un
modelo de precios hedonicos de la vivienda, cuando no se dispone de medidas precisas que
midan esta variable. Este efecto global de dependencia espacial, omitido del modelo, esta
presente en la perturbacion aleatoria.

Los efectos globales, especificados como un proceso SAR en € término de error,
podrian expresarse en forma reducida, a partir de la forma estructural més conocida, del
modo siguiente:

y=XB+[1 —A W] e
E:N(O,azl)

y=XB+u

Ea. I1V.1.28.
U=AWu+e d

}: y=X3+() Wu+£):>{
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A su vez, a partir de la forma reducida anterior, es posible, a su vez, derivar una
nueva forma estructural, que incluya las variables endégena y exdgenas espacialmente
retardadas, que resulta interesante por coincidir con € llamado modelo Durbin espacial:

[ -aw](y-xg)=[r-Aw]i-2w] e
y=AW+XB-AWXB+¢ Eq. IV.1.29.

Como ya se ha indicado, € modelo Durbin espacid contiene K restricciones no
lineales, denominadas como restriccién del factor comun, segun la cual:

A0B=-A018 Eq. 1V.1.30.

» Modelos de exter nalidades globales modelizadas

Cuando las externalidades espaciales globales se consideran explicitamente en el
modelo, se producen especificaciones més novedosas. Este seria € caso de variables
exogenas que afectan a la endégena a través de un multiplicador espacia global, de forma
que € valor y; se encuentre afectado, no solo por e valor de X;, sino también por €l valor
de X;. Por gjemplo, |as tasas impositivas en algunos estados o regiones suelen establ ecerse
en funcion de la renta disponible local, asi como de la renta de estados 0 regiones vecinos,
y de los vecinos de los vecinos, etc. (dimension global). Por ahora, no se considerara la
posibilidad de existencia también de externalidades excluidas del modelo.

La introduccion en la especificacion del modelo de un multiplicador espacial global
(proceso autorregresivo de primer orden), afectando a la matriz de regresores, produce la
siguiente forma reducida:

=l -p W|™ XB+u
Y [ p ] p Eq. IV.1.31.
u=N(0,0?)
De esta expresion puede derivarse la forma estructural, multiplicando en ambos
extremos de laigualdad por [I — pW]:

[l -pWy=XB+|I - p Wl

Eq. 1V.1.32.

y=pW+XB+u-pWu

Como puede observarse, este modelo tiene dos variables espacialmente retardadas,

la variable dependiente y |a perturbacion aleatoria, dando lugar a un modelo SARMA, con

una Unica restriccion paramétrica segun la cual € coeficiente autorregresivo de la variable

enddgena espacialmente retardada es e nimero opuesto a coeficiente de medias méviles
correspondiente a la perturbacion aleatoria.
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» Modelos de exter nalidades globales modelizadas y no modelizadas

Cuando no existen, a priori, razones tedricas que circunscriban las externalidades
globales a término de error 0 a las variables explicativas, € procedimiento a seguir, en
estos casos, serialainclusion en e modelo de ambos tipos de externalidades. Esto eslo que
se produce, por gemplo, en la forma reducida del modelo del retardo espacial (modelo
mixto autorregresivo de regresion espacial), aunque un aspecto interesante de esta
especificacion, que suele ignorarse, es que conlleva restricciones adicionales. En concreto,
la obtencion de la forma estructural del modelo del retardo espacial requiere de una
condicion en € parametro autorregresivo p, asi como en la matriz de pesos espaciaes. que
sean los mismos en la expresion del multiplicador espacial del término del error y los
regresores. Efectivamente, la forma reducida del modelo del retardo espacial solo puede
expresarse através de las citadas restricciones.

y=[| -p W]'1Xﬁ+[l -pVV]'lu Eq. IV.1.33.

para que sea posible, tras las transformaciones pertinentes, |a obtencidn de la mas conocida
forma estructural del mismo:

y=pW+XB+u Eq. IV.1.34.

Sin embargo, s se prescinde de las restricciones, puede obtenerse la forma reducida
de un modelo més general, con diferentes pardmetros y matrices de pesos espaciales para e
efecto “spillover” (externalidades) asociado alas matrices X y u, de la siguiente manera:

y= [I -p Wl]'l X8 +[| - WZ] u Eq. IV.1.35.

Por su parte, la correspondiente forma estructural asociada puede derivarse pre-
multiplicando, a ambos lados de laigualdad, por los multiplicadores [| — pWq][l —AW,]:

=W, I =AW, |y=]1 =2 W, |xg+[1 - p W, Ju Eq. IV.1.36.
y, tras algunos calculos:
Yy=pWyYy+AW,y-p A WW,y+ XE-AW,XB+u—-pWu Eq. IV.1.37.

Como puede observarse, se trata de un modelo SARMA, de orden superior a1, con
varias restricciones en los parametros. Esta forma estructural general podria ssimplificarse,
por gjemplo, exigiendo una Unica expresion paralamatriz de pesos espaciales:

y=(p+A MWy—p A W?y+XB -1 WXB+u-p Wu Eq. IV.1.38.
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Otra simplificacién de este modelo consistiria en considerar que las matrices de
pesos son ortogonales, es decir, que e producto W1W, = W? = 0, en cuyo caso se obtendria
un modelo SARMA(1,1) con un componente regresivo cruzado y restricciones adicionales
en |os parametros:

y=(o+A Wy+XB-2 WXB+u-p Wu Eq. IV.1.39.

A modo de conclusion, se presentaen la TablaV.1.1. un resumen de las principales
especificaciones de los model os de dependencia (externalidades) espacia global, segin que
se trate de efectos considerados (X) o no (u), 0 ambas cosas a la vez, explicitamente en un
modelo de regresién lineal, tanto en la forma estructural como en la forma reducida (que
incluye e multiplicador espacial autorregresivo SAR). En todos estos casos, los efectos
espaciales producidos sobre una localizacion determinada (i) son debidos a circunstancias
referidas, no solo alas localizaciones inmediatamente adyacentes ala misma, sino atodo el
sistema espacial considerado (dependencia global).

TablalV.1.1l. Modelosde externalidades espaciales globales

For ma estructural Formareducida
u y=AWy+XB=A WXB+e y=XB+[l -A W] e
X y=pWy+XB+u-p W y=[l-p W[ xg+u

Ambos  y=pWy+AW,y—p AWW,y + XB =AW, XS +u - pWu
y=(0+A) Wy—pA W?y+XB~-A WXB+e~p We
y=pWy+XB+u y=[ - pW['xg+[1 - pW"u

y=[l-p W] xg+[1 -2 W] u

Fuente: Elaboracién propia.

2. Modelos de dependencia espacial local

La dependencia espacia loca se produce en procesos espaciales de medias moviles
(SMA), tanto en la perturbacion aeatoria como en alguna variable estructural. El adjetivo
“local” se refiere, en este caso, a que € efecto de difusion del multiplicador espacia
derivado de estos procesos es mucho menor que en el caso global.

Este concepto se ilustrara através de otro conocido modelo de regresion espacial, en
este caso, con perturbacion aleatoria distribuida como un proceso de medias moviles de
orden 1, SMA(1):

u=&e+8 We

- N(O’le) Eq. IV.1.40.
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siendo 6 € pardmetro espacia de medias moviles. A diferencia del modelo SAR, en este
caso, laforma reducida no incluye una matriz inversa, dado que, la expresion anterior esya,
de hecho, una formareducida. Precisamente, esta ausencia de matrices invertidas da lugar a
unamatriz de covarianzas con unadimensién “local”:

coviur) = E{l +o W' (| +o W} =o*{1 +o W 1 +o W} =
= 02[1 +6 (W+W)+62WW] s A

Como puede observarse, 10s Unicos elementos no nulos de esta matriz de varianzas
y covarianzas son aquéllos no nulos también en la matriz W (o, de forma equivalente, W’)
y WW'. En € caso, por gemplo, de W definida como una matriz de contigiidades de
primer orden, los elementos no nulos serian los pares de localizaciones con relacion de
vecindad de primer (W, W’) y segundo orden (WW’), pero no mayor. Es decir, mas alla de
estas dos “bandas’ de vecindad, |a covarianza espacial seré cero. Esta eslarazon por laque
se afirma que € recorrido del multiplicador espacia (I + 6W) de un proceso de medias
méviles SMA eslocal, inferior al ambito global del multiplicador SAR, (I-AW)™,

» Modelos de exter nalidades locales no modelizadas

El efecto de dependencia espacial omitido en un modelo se traslada a término de la
perturbacién aeatoria que, en € caso local, se distribuye como un proceso espacia de
medias moviles (SMA), en e que, como se ha demostrado, no sera necesaria la solucion de
una forma reducida. Continuando con € gemplo anteriormente expuesto de un modelo de
precios heddnicos de la vivienda, en e que la calidad del aire en la préctica totalidad de
localizaciones del sistema afectaba a todos y cada uno de los puntos del mismo (efecto
global), es posible considerar también otras variables dificiles de cuantificar y, por tanto, no
incluidas expresamente en e modelo, con un efecto mas localizado en torno a cada punto
del sistema, como ruidos, olores, etc., circunscritos a no mas de dos 6rdenes de vecindad de
cada observacion.

La forma estructura de este tipo de modelos es e modelo del error espacial, en
que la perturbaci 6n aleatoria se distribuye como un proceso espacia de medias moviles:

y=XB+u y=XB+e+6 We
U=£+0 We £=N[0,0%1) Eq. IV.1.42.
Estaforma estructural es, alavez, laforma reducida:
y=XB+(+6 W) Eq. IV.1.43.

siendo [I + 6W] &l multiplicador espacial local.
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> Modelos de exter nalidades |ocales modelizadas

Cuando las externalidades espaciales locales se consideran explicitamente en e
modelo, a través de las variables exdgenas, se produce el modelo mixto regresivo cruzado
de regresion espacial, adecuado para situaciones en las que € ambito de influencia de las
variables explicativas sobre la endégena, se circunscribe no sélo a una localizacion dada,
sino también a las inmediatamente vecinas a ella. Es decir, se trata de un modelo en € que
una serie de variables explicativas se encuentra espacialmente retardada, WX, del modo
siguiente:

y= Xﬁl +VVX:82 +u Eq. 1V.1.44.

En estaexpresion, 3, es un vector (K—1, 1) de regresores espacialmente retardados y
no un escalar, como p, A, 0. En este sentido, podria establecerse la restriccidn de considerar
esta relacion de dependencia en las variables explicativas como comun a todas dllas, a
través de un coeficiente comun (p) que las afectara por igual, de laforma siguiente:

y=XB+p WX +u Eq. 1V.1.45.

Como puede observarse, en este caso, la forma reducida coincide con la forma
estructural. Ademas, debe advertirse que no es posible considerar un caso de dependencia
(externalidades) espacia local é modelo que incluye la variable endogena espacia mente
retardada, ya que la presencia de dicho retardo en e extremo derecho de la ecuacion (forma
estructural) da lugar a una forma reducida que incluye siempre un multiplicador espacial
global, tipo: [I — pW].

» Modelos de exter nalidades locales modelizadas y no modelizadas

La especificacion de externalidades espaciales locales, tanto en lamatriz X como en
u, es mucho mas smple que en & caso global, que daba lugar a procesos SARMA de
ordenes elevados. Ahora, e modelo contiene un término espacia regresivo cruzado (WX)
asi como un proceso de medias méviles (SMA) en la perturbacién aeatoria que, en una
formulacién mas general, puede considerar diferentes parametros y/o matrices de pesos
espaciales:

y = XB, +W, XS, +u

U=€+19W215 ’ = y=XB, +W, XB, +e+0 W,¢ Eq. 1V.1.46.
Esta expresion genera puede ser también simplificada introduciendo la restriccion

de considerar, en lugar del vector 3, (diferente para cada variable exdgenad), un escalar p de

efectos comunes a todas ellas (e igual a 8), asi como una matriz W comun, dando lugar a
siguiente modelo en forma reducida:
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y=XB+pWX+e+pWe = y:(l+pW)(X,B+£) Eq. IV.1.47.

A modo de conclusién, se presentaen laTablalV.1.2. un resumen de las principales
especificaciones de los modelos de dependencia (externalidades) espacial local, seguin que
se trate de efectos considerados (X) o no (u), 0 ambas cosas a la vez, explicitamente en un
modelo de regresion lineal, tanto en la forma estructural como en la forma reducida (que
incluye e multiplicador espacia autorregresivo SMA). En todos estos casos, |os efectos
espaciales producidos sobre una localizacion determinada (i) son debidos a circunstancias
referidas exclusivamente a las |ocalizaciones inmedi atamente adyacentes ala misma (efecto
local).

TablalV.1.2. Modelosde externalidades espaciales locales

Forma estructural Formareducida

u y=XB+eg+6 We y=XB+(1 +6 W)e

y = XB, +WXp, +u

X y=XB+p WX +u

Ambos  y=XB, +W,XB, +£+6 W, y=XB, +W,XB, +(1 +O W, Je
y=XB+pWX+e+pWe y=(l+pW)(X,B+£)

Fuente: Anselin (2001E).

Ademés, €l autor degja las puertas abiertas a nuevas especificaciones y andlisis mas
complejos que superan estos esquemas. Por gemplo, la especificacion del ya presentado
modelo mixto autorregresivo de regresion espacia con perturbacion aeatoria
espacialmente autorregresiva no se adapta al esquema anterior de externalidades globales-
locales, dando lugar a una forma reducida més compleja. Efectivamente, partiendo de la
forma estructural ya presentada:

y=pNy+XB+u =pWy+XB+(l —AW, | ¢
" Ll YTeY 5+ ) Eq. IV.1.48,
u:/\W2u+£:>u:(l—/\W) £ g:N(O'JZI)
es posible derivar la siguiente forma reducida:
y=(1 - p W) X8+ (1 - oW )2 (1 A w, ) %e Eq. IV.1.40.

Aunque este modelo incluye & conocido multiplicador espacial global, propio de
los procesos autorregresivos (SAR), la expresion obtenida para la dependencia espacia de
la perturbacion aeatoria es mucho més complegja y dificil de interpretar en un contexto
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préctico que los modelos presentados en las Tablas IV.1.1. y 1V.1.2,, sobre todo, debido a
lainteraccion de dos matrices de pesos espaciales diferentes, W1 y Wa.

Otra linea de investigacion abierta seria la correspondiente a model os hibridos que
combinaran externalidades globales, por gemplo, en lamatriz X de regresores, con otras de
tipo local, en la matriz de perturbaciones aeatorias, u, y viceversa. Ambos tipos de
modelos dan lugar a formas estructurales que incluyen la variable dependiente
espacia mente retardada, Wy, asi como retardos espaciaes, de orden superior a uno, tanto
en X como en u, con restricciones paramétricas no lineales.

Asi, en primer lugar, se considera un modelo con externalidades espaciales globales
en lamatriz X y locales en u, gque tiendria la siguiente forma reducida (suponiendo, para
simplificar, que lamatriz de pesos espaciales es |a misma en todos | os casos):

y=(-pw)*xg+(l +o W) Eq. IV.1.50.
Su correspondiente forma estructural seriala siguiente:

(- pW)y-e-6we)=x8

Eqg. IV.1.51.
y=pWy+XB+e+(0-pWe-6 pW?e k

Por ultimo, seria también posible considerar € caso contrario de externalidades
locales en lamatriz X y globales en u, con la siguiente forma reducida:

y = XB, +WXS, + (| - W)‘lg Eq. IV.1.52.

siendo su correspondiente forma estructural la siguiente:

(1 =2 W)y - X8, -WxB,)=¢
, Eq. IV.1.53.
y=AWy+ X8, —A WXB, +WXB, —A W*XS3, +¢&
Queda para € futuro, € desarrollo de contrastes y métodos de estimacion adecuados
gue permitan la correcta especificacion de las externalidades globales y locales, asi como €l
desarrollo de paguetes informéticos, asequibles a nivel de usuario, que implementen los
model os presentados en esta taxonomia.
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IV.1.2. Modelos de heter ogeneidad espacial

El efecto de heterogeneidad espacia, que fue presentado en e Apartado 111.1.3
como objeto de estudio de los métodos graficos del AEDE, se expone en este Apartado con
una mayor profundidad conceptual, a través de las distintas especificaciones propias de los
tipos de heterogeneidad espacial existentes.

La heterogeneidad espacial surge cuando se trabagja con unidades espaciales (paises,
regiones, municipios, secciones censales) en las que un fenébmeno se distribuye de manera
distinta sobre e espacio, lo que suele ocurrir con situaciones del tipo centro-periferia,
norte-sur, este-oeste, etc., como podrian ser los casos que se presentan en la Figura 111.3.1,
asi como en € andlisis de prediccion-extrapolacion de datos espaciales, que se presenta en
el Capitulo V. Por eso, este efecto espacial suele estar directamente relacionado con la
localizacion geogréfica, € area o cualquier otra caracteristica de las unidades espaciales
muestrales (Anselin, 1988A, Moreno y Vaya, 2000). Segin Anselin (2001D)*, la
heterogeneidad espacial puede ser definida como “inestabilidad estructural en forma de
varianza no constante de los residuos de una regresion (heteroscedasticidad) o en los
coeficientes ded modelo, que es posible abordar mediante técnicas de econometria
tradicional o con herramientas propias de econometria espacial”.

FiguralV.1.3. Ejemplos de heterogeneidad espacial en situaciones centro-periferia
(izquierda) y norte-Sur (derecha)

Poblacion C. Madrid

Il 400y més hab.
] Menos de 400 hab.

Nivel derenta

H Alto
[J Bgo

Fuente: Elaboracion propia apartir del SIG Maplnfo Professional.

Como € efecto de heterogeneidad espacial puede ser tratado utilizando técnicas
economeétricas tradicionales, los estudios sobre econometria espacia dedican una menor

%3 La consideracion de la heterogeneidad espacial como un segundo efecto espacial, junto con la dependencia,
fue inicialmente propuesta por Anselin (1988A).
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atencion a este tema que a la problemética en torno a la autocorrelacion espacial. Sin
embargo, como indica Anselin (2001D), hay tres razones por las que se deberia analizar
este efecto de heterogeneidad a través de técnicas propias de econometria espacid:

- En primer lugar, la estructura que subyace en la inestabilidad espacial es de caracter
geogréfico, en el sentido de que lalocalizacién de las observaciones es fundamental
para determinar la forma o especificacion de dicha variabilidad. Este seria, por
giemplo, €l caso de la heteroscedasticidad de grupos (“groupwise’), que podria ser
modelizada a través de tantos vaores de la varianza de la perturbacion aeatoria
como distintos grupos geograficos compactos puedan derivarse de los datos.

- En segundo lugar, dado que la estructura es espacial, la heterogeneidad suele
producirse conjuntamente con el problema de autocorrel acién espacial, no siendo ya
adecuadas las herramientas de la econometria tradicional, dado que los contrastes
habitual es de heteroscedasticidad pueden estar sesgados en un contexto espacial.

- Por dltimo, en tercer lugar, en un modelo de regresion de corte transversal, ambos
efectos de autocorrelacion y heterogeneidad espacia pueden ser, desde una optica
meramente observacional, total mente equivalentes. Asi, por giemplo, un “cluster” o
agrupamiento espacial (observado en localizaciones muy proximas) de los residuos
con valores extremos podria ser interpretado como un problema de heterogeneidad
espacia (heteroscedasticidad de grupos o “groupwise’), o también como un efecto
de autocorrelacion espacial. Por eso, deben estructurarse perfectamente ambos
efectos espaciales para identificar correctamente los parametros de un modelo con
estos problemas y nunca considerar un aspecto independientemente del otro.

De la citada definicion que Anselin (2001D), se deduce que en un modelo de
regresion lineal pueden distinguirse diversas especificaciones para € efecto de
heterogeneidad espacia, segin que se manifieste como heteroscedasticidad o como
inestabilidad estructural paramétrica

IV.1.2.2. Especificacion dela heter oscedasticidad espacial
La heteroscedasticidad consiste en la ausencia de estabilidad en la dispersion de un

fendmeno, como sucede muchas veces con los residuos de una regresion y puede
representarse como:

Var(u, )= o? Eq. IV.1.54.

donde ¢?: indicaquelavarianzade la perturbacion aleatoria es diferente para cada
observacion muestra (i).

Las causas de la existencia de heterogeneidad espacial en un modelo de regresion
serian las siguientes:
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- Utlizacién de datos procedentes de unidades espaciales irregulares, es decir, con
diferente &rea o0 extension territorial, como es el caso de las divisiones politico-
administrativas (paises, regiones, provincias, municipios, secciones censales,...).

- Tratamiento de unidades geograficas en las que un fendmeno se distribuye de
manera desigual en €l espacio, sobre todo, cuando se utilizan datos de regiones
extremas (centro-periferia, norte-sur, este-oeste) o cuando se trabaja con datos
referidos tanto a antiguas areas metropolitanas como zonas de nuevo
asentamiento, provincias urbanas y provincias rurales, secciones censales del
centro de una ciudad y secciones del extrarradio, etc. (Anselin, 2001D).

- Causas de tipo sociol6gico, como la existencia de diversos gustos o actitudes de
la poblacion, o politico, cuando en la zona analizada se producen diferentes
administraciones o politicas regionales que llevan a respuestas diferentes ante
un mismo estimulo (Moreno y Vaya, 2000).

- Ademés, a estas situaciones hay que afadir las causas habituales del problema
de heteroscedasticidad en los modelos de regresion lineal: omision de variables
relevantes u otro tipo de especificacion errénea del modelo, que producen en el
término de |la perturbaci6n a eatoria una varianza no constante.

- Por ultimo, cabe sefidar que algunas causas que provocan la heterogeneidad
espacial pueden también originar la aparicion de autocorrelacion espacial,
(especificaciones erroneas o errores de medida, sobre todo), siendo necesaria la
contrastacion de ambos efectos conjuntamente (Anselin, 1988A).

Como ya se expuso en & Apartado 1V.1.1., e modelo general de regresion espacial
considera también la posibilidad de que la perturbacion aleatoria presente problemas de
heteroscedasticidad. Efectivamente, en laexpresion formal del mismo:

y=pWy+XB, +W,RE, +u
u=AW,u+¢ Eq. IV.1.55.
£=N(0,Q) ; Q, =h(za); h >0

u es un vector (N,1) de perturbaciones aleatorias autorregresivas y heteroscedésticas, siendo
los elementos de la diagonal principa de la matriz de covarianzas (Q) funcion de P+1
variables exégenas de Z y a, un vector (P,1) asociado a los términos no constantes de la
matriz Z.

Si se excluye de esta especificacion todas | as referencias a la dependencia espacial,
se obtendra e modelo del error heteroscedastico, que es un caso caso particular de un
modelo de perturbaciones aleatorias no esféricas. En este modelo, la varianza de la
perturbaci én aleatoria no es ya una constante, sino que varia con cada observacion:
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y=Xg+u
Var(u, )= o7 Eq. IV.1.56.
E[uu'] =Q

donde u es @ vector de perturbaciones aleatorias (N,1), con varianza no constante para
cada observacion i, y matriz diagona de varianzasy covarianzas Q.

Para que este modelo sea identificable, la varianza no constante debe tener alguna
estructura que, en e modelo general, queda més 0 menos sin determinar y que podria
especificarse de tres formas, como heteroscedasticidad aditiva, de coeficientes aleatorios y
de grupos.

> Modelo de heter oscedasticidad aditiva

En muchas ocasiones se recurre a una especificacion comuin denominada “aditiva’,
en la que la varianza de |a perturbacion aleatoria se expresa como una funcion lineal de un
conjunto de Z variables heteroscedasticas, que pueden coincidir o no con las variables
explicativas, que son las que, a su vez, producen los problemas de heteroscedasticidad en el
modelo, del modo siguiente:

Var(u)=Z [y Eq. IV.157.
donde Var(u): vector columna de varianzas de la perturbacion aeatoria (N,1)
Z: matriz (N,P) de variables heterocedasticas (en columnas)
2 correspondiente vector de coeficientes.

Normamente, la primera variable es un término constante, de forma que un test
sencillo de heteroscedasticidad puede ser formulado como un contraste de significacion
conjunto del resto de coeficientes. La constante, en si misma, seria la varianza
homoscedastica de |a perturbacion a estoria. Este es el principio sobre & que se fundamenta
el contraste de Breusch-Pagan parala heteroscedasticidad.

» Modelo de heter oscedasticidad de coeficientes aleatorios
En este modelo, la varianza de la perturbacion aeatoria es funcion, en concreto, del
cuadrado de Z variables explicativas del modelo (todas o parte de €ellas), con problemas de
heteroscedasticidad y, por tanto, causantes de este problema en e modelo:

Var(u)=2z2 1y Eq. IV.1.58.

siendo Z € grupo de variables explicativas heteroscedasticas.
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» Modelo de heter oscedasticidad de grupos (“ groupwise”)

En otras ocasiones, las Z variables heteroscedasticas, causantes de la no constancia
de la varianza de la perturbacion aleatoria en un modelo de regresion, se corresponden con
variables categoricas, correspondientes a un determinado nimero de estructuras espaciales
0 regimenes (paises ricos del norte, municipios de la periferia, etc.), que recogen un cambio
estructural en la muestra de observaciones. Es decir, en cada estructura o régimen espacial,
lavarianza del error es distinta, aunque constante dentro de cada una de ellas, por lo que se
podria llegar a concluir que la heteroscedasticidad detectada se halla causada por la
existencia de diversos regimenes espaciales.

En esta situacion, la varianza de la perturbacion aleatoria podria ser estimada
directamente a partir de los residuos de cada estructura espacial, siempre y cuando exista,
en cada una de ellas, un nimero suficiente de observaciones. Las estructuras espaciaes se
construyen a partir de una variable indicador categérica que adopta valores enteros
diferentes para cada estructura. A diferencia de las otras dos especificaciones, en este
modelo no hay término constante.

IV.1.2.2. Modelosdeinestabilidad paramétrica

La inestabilidad paramétrica espacial consiste en la fata de estabilidad sobre €l
espacio (variabilidad espacial) del comportamiento de una variable en estudio. Es decir, en
este tipo de situaciones, tanto la forma funcional como los pardmetros de una regresion
pueden variar segun la localizacién geogréfica siendo, por tanto, no homogéneos en toda la
muestra de datos. Es probable que este efecto surja, por ggemplo, cuando se utilizan datos
de regiones extremas, como pueden ser las regiones ricas del norte europeo y las pobres del
sur, para explicar, por ggemplo, un fendmeno econdmico en & que se produce un esquema
norte-sur 0 centro-periferia. Este problema, segin Moreno y Vaya (2000) podria
formalizarse de la siguiente manera:

y, = (X, B +&) Eq. IV.1.59.
siendo i: unaobservacion, dondei =1, 2, ..., N puntos en el espacio geogréfico
Vi variable dependiente en lalocalizacion i
Xi: vector (1,K) deK variables explicativas
Bi: vector (K,1) de pardmetros asociados a las variables explicativas
&. perturbacion aleatoria

fi(): funcidn correspondiente ala observacioni.

Es decir, de este modelo se deriva que existe una relacion funciona concreta para
explicar € valor de lavariable enddgena en cada localizacion (i), produciéndose € llamado
problema de los pardmetros incidentales (“incidental parameter problem”). Este problema
consiste en la imposibilidad evidente de estimar € grupo de N vectores de parametros [3;
dada una muestra de N observaciones, ya que se carece de suficiente informacion en dicha
matriz de datos con la que poder obtener una estimacion para cada observacion espacial.
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Esta sit?ﬂaci()n suele también denominarse “heterogeneidad espacial extrema’ (Anselin,
1988A)™".

Por eso, para poder proceder con un andisis de este tipo, ser4 necesaria una
especificacion més simple de la variabilidad que sufre en € espacio un determinado
fendmeno. Es decir, sera necesario conocer de antemano la especificacion propia de la
variabilidad espacial del fendmeno a explicar y contrastar s dicha especificacion es
consistente con la informacion de los datos muestrales (LeSage, 1999). Ademés, hay que
tener en cuenta que este fendmeno de inestabilidad estructural suele presentarse de dos
formas, discreta o continua (Anselin, 1999B), seguin que |os parametros del model o adopten
valores diferentes en cada observacion muestral o sélo en un nimero limitado de regimenes
0 estructuras espaciales, o que originara model os de diferente especificacion.

1. Modelos con inestabilidad paramétrica continua

En algunas ocasiones, los pardmetros de un modelo de regresion experimentan una
deriva espacial continua. Es decir, los coeficientes asociados a las variables explicativas
pueden adoptar un vaor diferente, o bien para cada observacién muestral, como en €
modelo de parametros aeatorios (Hildreth-Houck, 1968), o bien segin unas variables de
expansion (auxiliares), que pueden ser o no espaciales, como en € modelo de expansion
espacia (Casseti, 1972, 1986, 1997A y B) o las regresiones ponderadas geograficamente,
de Fotheringham et al. (1998) y Brudson et al. (1999).

» Modelo espacial de parametros aleatorios, de Hildr eth-Houck

El caso de deriva espacia continua de los parametros, propuesta por Hildreth y
Houck (1968), darialugar aun modelo con la siguiente especificacion:

y, = X/B, Eq. 1V.1.60.

donde X/: vectorfila(1,K) devariablesexplicativas
Bi: vector columna (K,1) de coeficientes para cada observacion (i).

En e modelo de pardmetros aeatorios, en concreto, se desconoce la forma
funcional de dicha variacion paramétrica, por lo que el vector 3; se estima como la suma de
dos elementos:

B =B+ Eqg. 1V.1.61.

siendo f3: constante
Mi:  perturbacion aleatoriade distribucion normal, con medianulay matriz de

% En el Capitulo V, se presenta el problema de la prediccién-extrapolacién de datos espaciales como un caso
particular de la heterogeneidad extrema.
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covarianzas que puede ser diagonal, en e caso particular de no existir
correlacion entre los términos de error y los coeficientes de regresion del
modelo.

La sustitucion del vector de coeficientes en € modelo general da lugar a siguiente
model o:

Y, = X{B+uy,
U =X E(u)=0 Eq. IV.1.62.
i = NiH V(ui):Xi'Zixi

Como puede observarse, el modelo de coeficientes aeatorios es, en redidad, un
caso particular de la heteroscedasticidad de coeficientes deatorios, en € que la varianza de
las perturbaciones es funcion de las variables exdgenas.

En este tipo de modelos, e efecto de dependencia espacial podria estar también
presente, por gemplo, en forma de proceso espacia autorregresivo, SAR(1), en la
perturbaciéon aleatoria (), definida inicialmente como ruido blanco, de forma que la
perturbacion general del modelo (u) presenta, a la vez, autocorrelacion espacia y
heteroscedasticidad (ver Anselin, 1988A). Es decir, la dependencia espacial estaria presente
en la desviacion que experimentan los parametros ([3i) en torno a la media comun ((3), del
modo siguiente:

Hi :(ﬂi —ﬁ):A Zwij (,BJ _:B)+£i
i Eq. IV.1.63.
£=N(0,0%1)

O tambieén:

M =AD W +E, Eq. 1V.1.64.

j#i

correspondiéndose e subindicej con las unidades “vecinas” ai, definidas por |os elementos
no nulos (w;j) de lamatriz W de pesos espaciales. Seglin esto, |a perturbacion aleatoria, |,
correspondiente a vector de pardmetros cambiantes ([3;), se distribuye como un proceso
espacial autorregresivo de orden uno, SAR(1), del modo siguiente:

U=AWu+e = pu= (l -A W)‘le Eq. IV.1.65.

siendo lamatriz inversa (I — AW)™ que, para su més f&cil notacion se designara como aj, e
multiplicador espacial asociado al término autorregresivo que expresa tanto la naturaleza
conjunta (smultdned) de la dependencia espacia, como la existencia de una relacion
funcional entre ambas perturbaciones aleatorias que, en términos de Ansdlin (2001E), es de
tipo global.
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La expresion de la matriz de varianzas y covarianzas de la perturbacion aleatoria
general (u) sera complgia y puede obtienerse a partir de la especificacion de dicha
perturbacion, con problemas de heteroscedasticidad y autocorrel acion espacial:

u =Xy,

N Eqg. 1V.1.66.
u = a;& X d

=1

siendo a; = (I —AW)™.

Por un lado, los términos de la varianza de la perturbacion aleatoria general, Var(u),
serén funcion de la varianza congtante de la perturbacion aeatoria esférica (o), aunque

veran agravado su problema de heteroscedasticidad, debido a la presencia del multiplicador
espacial autorregresivo (a;). Por otro lado, los términos de la covarianza de la perturbacion
general, Cov(u;), son no nulos debido a la existencia de autocorrelacion espacial entre los
errores pertenecientes a unidades espacial es distintas.

Es decir, la estimacion de un modelo espacia de parametros aleatorios debe tener en
cuenta correctamente estas circunstancias en la perturbacion aeatoria pues, en caso

contrario, los estimadores ,[3’ podrian no tener buenas propiedades. Como se expondra en e

Apartado IV.2.3.,  método de minimos cuadrados ordinarios (MCO) no seria correcto, por
lo que habria que recurrir a la estimacion por méaxima-verosimilitud (MV) o por minimos
cuadrados generalizados (MCG) iterativos.

Una especificacion alternativa para la dependencia espacial seria la introduccion de
un retardo espacia de la variable endogena, como en € modelo del retardo espacia o
modelo de externalidades global es modelizadas y no modelizadas (ver Apartado 1V.1.1.).

y=pW+XB+u

y=(l - p W) xg+ (i - p W)y Eq. IV.1.67.

siendo p el coeficiente espacial autorregresivo correspondiente a la variable dependiente.

» Modelo de expansion espacial, de Casetti

En € caso del modelo de expansion espacial, originamente propuesto por Casetti
(1972), la deriva continua en los parametros se formula en funcion de un conjunto de
variables auxiliares, llamadas variables de expansion, que pueden ser de tipo no espacial
(Jones y Casseti, 1992; Moreno et al., 1997). Hace unos afos, este paradigma de la
expansion se ha extendido hasta llegar a ser un esquema general para € desarrollo de los
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modelos (Casetti, 1986, 1997A y B; Casetti y Jones, 1988; Jones y Casetti, 1992)*. Una
formulacion general, consistiria en considerar cada coeficiente de la regresion, 3, como
funcion lineal de un conjunto de variables de expansion, z;, z, ..., Zm, del modo siguiente:

lgj =Vo VLtV 2, tt Y, 2, Eq. IV.1.68.

La sustitucion de los coeficientes expandidos en e modelo general, produce un
incremento de m nuevas variables en el mismo, consistentes en el producto de las variables
explicativas por cada una de | as variables de expansion: x;z;, X;z,, etc. Cuando se demuestra
gue los coeficientes de un modelo dependen directamente del espacio geogréfico, éstos
podrian expresarse como:

B, =V, tyim, +y,p; Eq. 1V.1.69.

siendo m: coordenada geogréfica de longitud (tendencia este-oeste)*
p: coordenada geogréfica de latitud (tendencia norte-sur)®’

La sustitucion de los coeficientes en un modelo que, sin pérdida de generalidad, solo
contiene una variable explicativa daria lugar ala siguiente especificacion:

y=pB,+B,x+u
y =By +(yo +yam+y,p)x+u Eq. IV.1.70.
y =By +VoX+y, (M) +y,(px)+u

Este modelo considera que la perturbacion aleatoria (u) es esférica. Sin embargo, esto
puede no ser asi en la practica, debido ala dificultad de mantener la hipétesis de existencia
de una relacion exacta entre los coeficientes del modelo y las variables de expansiéon. De
rechazarse esta hipétesis, seria necesario considerar un término aeatorio en la expansion de
los coeficientes que, por gemplo, en laanterior expresion simplificada, seria:

Bi=yotymty,ptu

4= No.0%1) Eq. IV.1.71.

lo que darialugar aun model o diferente:

% En e Anexo | son interesantes los modelos de expansion espacial propuestos por Kristensen (1998),
Sandberg y Johanson (2001).

% |_a coordenada de longitud es una medida de localizacion geogréfica, que suele medirse en grados hacia €
este/oeste del meridiano cero o de Greenwich. Sobre un mapa es posible dibujar las lineas de longitud como
lineas verticales (meridianos), perpendiculares a ecuador y con intereccion en ambos polos (no paralelas,
dada laforma esférica de la Tierra), con un recorrido de 0,0° (meridiano cero) a +180,0° y —180,0°. Suele ser
denominada coordenada X por determinar, en un gje horizontal, lalocalizacion este-oeste de un punto.

37 La coordenada de latitud es una medida de localizacion geogréfica, que suele medirse en grados sobre o
bajo el ecuador. En un mapa es posible dibujar las lineas de latitud como lineas horizontales (paralelos) con
un recorrido de 0,0° (ecuador) a +90,0° (polo norte) y —90,0° (polo sur). Suele ser denominada coordenada Y
por determinar, en un eje vertical, lalocalizacion norte-sur de un punto.
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y =B, + (v +yim+y, p+u)x+u Eq. IV.1.72
y =B, +Yox+ v, (mX)+y, (pX)+w g. IV.1.72.

siendo w= ux+ u, una perturbacion aeatoria con problemas de heteroscedasticidad, dado
gue su correspondiente varianza es funcién de la variable explicativa (x):

Var(w) =02 X* +0

(0.0 ) Eq. IV.1.73,

o?)

suponiendo también independencia entre las perturbaciones aeatorias del modelo origina
(u) y del modelo de expansion de los coeficientes (u), cosa que puede mantenerse en la
préctica. Por dltimo, también cabe indicar que las variables de expansion pueden ser
cualquier conjunto de variables (espaciales y no espaciales), incluidas las expresiones
polinomiales propias de la superficie tendencial, como se vera a continuacion.

ZZ

n

us=
U

» Modelo de superficie tendencial

Un modelo de superficie tendencial es un modelo de regresion espacial cuyas
variables explicativas son los e ementos de un polinomio de las coordenadas terrestres de
longitud (m) y latitud (p), através de las cuaes es posible conocer la localizacion exacta de
una observacion (i) en el espacio geografico como €l par (m;,pi). En e caso de que dicha
observacion (i) no fuera un punto sino un poligono, tal como se define en e Apartado
11.1.2., este Gltimo podria representarse a través de su correspondiente centroide®®.

Por gemplo, un modelo de superficie tendencial de 2° orden tendria la siguiente
especificacion:

y=a+pB,m+B,p+B,m +3,p>+B,mp+u Eq. IV.1.74.

Como ya se ha indicado, las variables explicativas (m,p) se corresponden con las
coordenadas terrestres. Ademas, a es el término independiente, 31 a s son los coeficientes
de la regresion en cada término del polinomio, siendo u, la perturbacion deatoria. Este
modelo es similar alos métodos de gjuste de tendencias temporales, por 10 que, a igual que
en estos casos, resulta particularmente Gtil para eliminar tendencias espaciales de gran
escala. Otra aplicacion comun de este modelo consiste en la posibilidad de obtencion de
interpolaciones espaciales, dado que la superficie tendencial es funcion Unicamente de una
localizacion de puntos (sus coordenadas), pudiendo conocerse los valores de prediccion
para cualquier localizacion parala que se conozcan sus coordenadas.

% Se entiende por centroide el centro geogréfico de un poligono que, en la mayoria de los casos, se encuentra
dentro de los limites del mismo, a mitad de camino entre los extremos norte-sur, este-oeste de dicha region.
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Un aspecto a tener en cuenta a interpretar los resultados de la estimacion de este
tipo de modelos es € ato grado de multicolinealidad que suele producirse, debido ala gran
relacion funcional existente entre los distintos términos del polinomio. Como consecuencia,
no deberia utilizarse este modelo para otros fines fuera del alisado, filtrado o interpolacion
de datos (ver en e Anexo | los modelos propuestos por Lépez y Paacios, 2000; Ldpez et
al., 2001).

» Modelo deregresiones ponder adas geogr aficamente (RPG), de Fotheringham,
Charlton y Brundsdon

El modelo RPG pretende también, como en los casos anteriores, recoger
adecuadamente € fendmeno de inestabilidad paramétrica continua sobre e espacio
geogréfico, mediante un modelo estimado por minimos cuadrados ponderados, siendo los
pesos una funcion de la distancia entre cada punto y €l resto. Asi, en e modelo siguiente:

y, = X.B +u Eq. IV.1.75.

el vector de parametros ([3;) es obtenido a través de un método de estimacion de minimos
cuadrados ponderados, de la siguiente forma:

B =[XW X]* XWy Eq. IV.1.76.

siendo W, una matriz diagona de orden (N,N) que, a diferencia del habitual método de
minimos cuadrados ponderados, es diferente para cada observacion (i). Fuerade la diagonal
principal de W;, los e ementos son nulos, mientras que en la diagonal principal se sitdan las
ponderaciones w;; obtenidas como una funcion de la distancia entre dicha observacion (i) y
el resto. Por ejemplo, en Fotheringham et al. (1997)*, se sugiere la siguiente
especificacion:

w, =™ Eq. IV.1.77.
siendo a: pardmetro que expresa la caida exponencia de la distancia entre dos puntos
dj:  distanciaentrelos puntosi,;.

Asi construidos, los pesos (wij) de la matriz Wi, correspondientes a punto i, seran
mayores para aguellas localizaciones situadas mas proximas a i. Esto supone que cada
ecuacion del modelo mide las relaciones inherentes al modelo alrededor de cada punto i.
Asimismo, la posibilidad de obtener la desviacion estdndar de las N estimaciones de los
parametros del modelo permitira analizar e alcance de la no estacionariedad en las
relaciones entre X e y. Por otro lado, los autores sefialan que con las RPG, no solo es
posible obtener diferentes estimadores, sino también distintos contrastes, como la t de

%9 Ver en Anexo | un resumen de la aplicacion realizada por estos autores.



CAPITULOIV. ANALISIS CONFIRMATORIO: MODELOS DE REGRESION ESPACIAL 115

Student o medidas de bondad del ajuste (R?), para cada locaizacion geogréfica. Estas
Gltimas resultan muy Utiles para explorar la posibilidad de afadir nuevas variables
explicativas a modelo.

2. Modelos con inestabilidad paramétrica discr eta

Por su parte, la inestabilidad paramétrica discreta (“ spatia regimes’) es también un
caso de inestabilidad paramétrica que evita una estimacion global de coeficientes diferentes
para toda la muestra de datos (N), mediante la division de la misma en un nimero limitado
(s) de estructuras diferentes (siendo s < N), superando asi € problema de los pardmetros
incidentales o lafalta de grados de libertad, con el fin de obtener estimaci ones eficientes.

Pueden distinguirse dos especificaciones para la inestabilidad paramétrica discreta,
el modelo ANOVA espacial (SANOVA), aplicable més bien en un contexto de andlisis
exploratorio univariante, y el modelo de regresiones cambiantes (* switching regressions’).

> Modelo ANOVA espacial (SANOVA)

El andlisis espacial de la varianza, ANOVA espacial (Griffith, 1992), consiste en la
aplicacion del ANOVA tradiciona al contexto espacial, con el objetivo de contrastar si la
media de una variable determinada difiere de forma significativa entre diferentes grupos de
datos (estructuras o regimenes espaciales). Por giemplo, es evidente que la distribucion de
variables econdémicas, como la renta disponible o el PIB, presenta medias diferentes en €
grupo de provincias espariol as |ocalizadas en |as dos submitades, norte y sur, peninsul ares.

El SANOVA mide e grado en que estas diferencias en las medias por grupos o
zonas del espacio es, de hecho, significativo o puramente casual. En términos propios, €
objetivo de este tipo de andlisis se centra en encontrar diferencias significativas en el valor
medio de una variable cuando ésta es sometida a diferentes “tratamientos’ que, en estos
casos, son de tipo geogréfico, por cuanto engloban diversas sub-zonas.

Este procedimiento parte de la especificacion del siguiente modelo de regresion:

= +
y=Fo+ Al +u Eq. IV.1.78.
u=N(0,0%1)
donde v: variable dependiente (sometida a diferentes tratamientos espacial es)
f: variable categodrica que define los diferentes tratamientos (estructuras)
Bo, B1: coeficientes a estimar
u: perturbacion aleatoria esférica.

En e caso frecuente de que la variable tratamiento categorica (f) sea una variable
ficticia (“dummy”) binaria, formada por ceros y unos, € valor estimado para el término
constante (o) serd el valor medio de las regiones que muestren un 0 en lavariableficticiay
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el coeficiente estimado para la misma (B,), reflgjara la diferencia entre la media anterior y
la derivada del subgrupo de regiones con valor 1 en laficticia. De este modo, un valor alto
significativo en €l coeficiente estimado 3; indicara la existencia de una fuerte discrepancia
entre las medias de las dos estructuras espaciaes definidas, justificando un tratamiento
diferencial de ambos casos como consencuencia de la inestabilidad detectada.

Todos estos resultados estan totalmente condicionados a cumplimiento de las
hipétesis de homoscedasticidad y no autocorrelacion espacia en la perturbacion aeatoria
que, en caso de no cumplirse, producira estimaciones incorrectas, a no ser que e modelo
sea convenientemente reespecificado. Por ggemplo, en el caso de haberse contrastado en la
estimacion MCO la existencia de autocorrelacion espacial en la variable endogena, €
modelo SANOV A anterior podria ser especificado como un modelo del retardo espacial:

y=p W+, +B,f+u
s=n[o.0%1) Eq, IV.1.79.

pudiendo producirse alteraciones, mas o menos importantes, en € valor y la significacion
de los estimadores de |os pardmetros 3o, B1.

» Modelo espacial deregresiones cambiantes (“ switching regressions’)

Otra posibilidad de introducir la heterogeneidad en un modelo de regresién espacial
y evitar una estimacion global, seria una solucion de regresiones espaciales cambiantes o
“switching regressions’, a estilo de la propuesta por Quandt (1958), que estima tantos
valores para los coeficientes de una regresion como estructuras o regimenes espaciales se
establezcan en lamuestra total de observaciones.

Por gemplo, s se establecen 2 estructuras, siguiendo el valor de una variable
indicador (ficticia) s, tanto e término constante como € resto de parametros del modelo
adoptaran 2 diferentes conjuntos de valores, segun la estructura:

y1 = Xy Bty ! parad =0
Y. = X,B, +u, ; parad =1

donde y; y X1 son subconjuntos de variables dependientes y explicativas correspondientes a
la primera estructura, e y, y X, son los de la segunda estructura, siendo (31, B, los
coeficientes de la regresion, y u;, U, los vectores de las perturbaciones aleatorias. Este
modelo puede también expresarse, de una forma conjunta, de la siguiente manera:

e <))

yD:XDIBD"'Uj
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1V.2. METODOSDE ESTIMACION Y CONTRASTE DE LOS
EFECTOSESPACIALES

Una parte muy importante de la literatura econométrica espacial esta centrada en el
desarrollo de contrastes sobre los efectos de autocorrelacion y heterogeneidad espacial en
los modelos espaciales de regresion lineal, asi como en la formulacién de estimadores
eficientes y consistentes para todo este tipo de modelos. Los estadisticos méas antiguos para
el contraste, en concreto, de autocorrelacion espacial son los tests de Moran y Geary,
propuestos por Cliff y Ord (1973, 1981). Ademés, se han afiadido también agunas
variantes espaciaes de los contrastes de Wald, cociente de verosimilitud y multiplicador de
Lagrange, englobados en lateoria de la méxima-verosimilitud (Anselin, 1988A).

En cuanto a los méodos de estimacion, dada la demostrada invalidez, en presencia
de los efectos espaciales, de los estimadores minimos cuadrados ordinarios, se ha optado
preferentemente por e método de maxima-verosimilitud, como procedimiento homdlogo a
los minimos cuadrados generalizados en el contexto temporal (aunque, a diferencia de estos
ultimos, presenta problemas de falta de consistencia).

El andlisis confirmatorio espacial puede llevarse a cabo a través de un proceso que
tiene por primera fase la especificacion del modelo propuesto como un modelo bésico de
regresion lineal (MBRL) sin efectos espaciales, que se estima por el método de minimos
cuadrados ordinarios (MCO). A continuacion, sobre la perturbacion aeatoria se aplican una
serie de contrastes de autocorrelacion y heterogeneidad espacial con e objeto de aceptar o
rechazar la hipdtesis nula de ausencia de efectos espaciades (aunque también deben
contrastarse e resto de hipétesis basicas, comunes a contexto temporal clasico, como la
normalidad de la perturbacion aleatoria y no multicolinealidad). La aceptacion de dicha
hipétesis nula supondré la aceptacion del MBRL y sus estimadores MCO, pero € rechazo
de la misma requerira de nuevas especificaciones del modelo (en un proceso de
“feedback”) que incluyan convenientemente los efectos espaciales, asi como de otros
meétodos de estimacion (méxima-verosimilitud, minimos cuadrados espaciales en dos
etapas, método de los momentos, etc.), que produzcan buenas propiedades en los
estimadores.

En este Apartado™, se desarrollara con mayor detalle este proceso, propuesto por
Anselin (1995A, 1999B), que tiene su punto de partida en la especificacion, para un
fendmeno espacia determinado (produccion, precio de la vivienda, tasa de delitos, etc.), de
un modelo espacial de regresion lineal sin efectos espaciales (MBRL), que se estimara por
MCO y sobre el que se contrastaran las hipotesis nulas de ausencia de autocorrelacion y
heterogeneidad espacial en el mismo (Apartado 1V.2.1.). El rechazo de dichas hipétesis
conducird a nuevas especificaciones, como los model os de dependencia espacia (Apartado

“9 El proceso que se detala, a continuacion, es llamado estrategia modelizadora clésica, propuesta por
Anselin, aungue existen también otros procedimientos (Florax y Folmer, 1992), como la metodol ogia Hendry,
que ha sido desarrollada por Florax et al., (1998, 2000). Ver también Moreno y Vay4, 2000.
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IV.2.2.) y/o modelos de heterogeneidad espacial (Apartado 1V.2.3.), que habran de ser
estimados a través de procedimientos diferentes de los minimos cuadrados ordinarios y
sobre los que habrd que contrastar también la hipétesis nula de ausencia de efectos
espaciales.

V.21 Estimacion y contrastes del modelo basico deregresion lineal

El propdsito general de todo andlisis de regresion lineal, también en e campo
espacial, es encontrar unarelacion (lineal) entre una variable dependiente y un conjunto de
variables explicativas, que ya se ha expresado como:

y=XB+u
) Eq. IV.2.1
u= N(O, ol )

La notacién es la misma que la utilizada en € Apartado 1V.1., representando los
coeficientes de regresion desconocidos mediante laletra griega 3 y la perturbacion aeatoria
inobservable, con laletra u. Ademés, se designara con laletrab a coeficiente estimado por
laregresion, y € residuo (o diferencia entre los valores observados de |a variable endogena
y los valores de prediccidn) sera denominado con laletrae.

IV.2.1.1. Estimacion por € método de minimos cuadrados ordinarios

El método de estimacién de minimos cuadrados ordinarios (MCO), en ausencia de
efectos espaciales en e modelo, es capaz de encontrar un buen gjuste entre los valores de
prediccién (Xb) y los valores observados de la variable dependiente (y), siempre y cuando
se verifiquen ciertas hipétesis bésicas. Es decir, este método puede llegar a producir
estimadores (b) lineales insesgados y 6ptimos (ELIO), para los parametros tedricos (3),
minimizando lasumadel cuadrado de los errores de prediccidn, de la siguiente manera:

b=[Xx'X]"X'y Eq. IV.2.2.

Cuando existen evidencias de la existencia de heteroscedasticidad en un modelo de
datos espaciales (problema que suele ser reconocido como muy especifico de los datos de
corte transversal), puede realizarse unainferencia robusta a partir de los estimadores MCO,
gue permanecerdn insesgados, aun incluso en presencia de heteroscedasticidad, aunque su
varianza adoptaria una forma més complega

V(b)= o[ X' X]* X =X X' X] Eq. IV.2.3.

siendo < lamatriz de covarianzas de |as perturbaciones aleatorias, escalada de forma que su
traza es igual a tamafio de la muestra (N). Una consecuencia importante debida a White
(1980) muestra que mientras la matriz %, en si misma, no es estimable a no ser que se
lleven a cabo otras hipétesis afiadidas, la expresion o®X’=X puede ser estimada
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consistentemente por el producto X’ SX, siendo S la matriz diagona del cuadrado de los
residuos de laregresion.

El estimador consistente de la varianza de los coeficientes MCO en presencia de
heteroscedasticidad seria el siguiente:

Var(b) =6, = 62[x' X] " X' X[ X' X] * Eq. 1V.2.4.

Se ha demostrado que este estimador no es muy eficaz en situaciones con muestras
finitas, por lo que McKinnon y White (1985) sugieren una version mejorada, |lamada
varianza gjustada de White, que consiste en dividir el cuadrado de los residuos de la matriz
diagonal S por e factor de correccion (1 — Kj), siendo K;i € elemento i-ésimo de la
diagonal principal de la matriz idempotente X[ X’ X]™X".

Un enfoque alternativo para estimar la matriz robusta de covarianzas de los
estimadores MCO, en presencia de heteroscedasticidad, seria el llamado método “ Jacknife"
(Efron, 1982), que consiste en un enfoque de remuestreo de forma que cada observacion es
excluida, por turnos, de la base de datos. La distribucién empirica de los estimadores MCO
obtenida para las M muestras constituye e fundamento para la estimacion de la varianza
por este método:

V(b) = M__li{b(i)—ﬁzn: b(j)}{b(i)—%zn: b(j)} Eq. IV.25.

siendo M e nimero de muestras y b(i) el estimador MCO obtenido en una base de datos en
la que la observacion i-ésima ha sido excluida™.

1V.2.1.2. Contrastesde heter oscedasticidad

La heteroscedasticidad se produce cuando la perturbacion aleatoria carece de
varianza constante en todas | as observaciones (homoscedasticidad). Por tanto, se rechaza la
hipétesis nula que presupone constancia en la varianza de la perturbacion aeatoria en un
modelo estimado por MCO. Cuando esto sucede, los estimadores MCO, aunque
insesgados, no seran ya los més eficientes. Es mas, la inferencia basada en |os estadisticos
habituales t de Student y F de Snedecor podria producir resultados engaiiosos y € gjuste de

“ MacKinnon y White (1985) demostraron que la matriz de covarianzas puede ser calculada directamente

coMo: V[b] :NT_l[X' X]{X'ZDX —%(X'eueux)}[X‘ X]fl, donde 5" es la matriz diagona formada

e

2
por e cuadrado de los residuos ajustados,{ } , Y € es un vector formado por laraiz cuadrada de los

elementos de la diagonal principal de = . Para un estudio més profundo sobre los métodos robustos en €
andlisis de regresion espacial, ver también Anselin, L (1990A).
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bondad R? seria incorrecto. En e andlisis de datos espaciales, es frecuente encontrar este
problema sobre todo cuando se utilizan datos procedentes de unidades espaciales
irregulares (con é&reas diferentes); también se produce cuando hay diferencias regionaes
sisteméticas en las relaciones del modelo (por gemplo, estructuras espaciales); o cuando
hay una deriva espacial continua en los pardmetros de modelo (es decir, expansion
espacial), como se vio en el Apartado anterior. La presencia de cualquiera de estos efectos
espaciales invalidaria cualquier modelo de regresion tradicional que los ignorase. Por tanto,
el indicio de heteroscedasticidad puede apuntar a la necesidad de incorporar mas
explicitamente los efectos espaciales, en forma de estructuras espaciales o expansion
espacial de los pardmetros.

Hay muchos contrastes para la heteroscedasticidad en la literatura™, pero todos ellos
parten de la hipétesis nula de existencia de homoscedasti cidad:

H,: E[uf] =0 Eq. IV.2.6.

La hipétesis aternativa consiste en que cada observacion tiene una perturbacion
adeatoria con varianza distinta, o>. En muchos casos, esta definicion es demasiado general

para ser atil. El grado de especificacion con la que la hipétesis aternativa de
heteroscedasticidad puede expresarse dependera del conocimiento que tenga el investigador
de los factores que pueden causarla. Debe advertirse que s se tiene la sospecha de la
existencia de heteroscedasticidad en el modelo y de sus causas (por gemplo, a partir de
consideraciones tedricas), no deberia especificarse un MBRL. Por € contrario, deberia
considerarse explicitamente el modelo del error heteroscedastico o, como ya se haindicado,
también podriaintroducirse un estimador robusto en presencia de heteroscedasticidad.

Una aproximacion comun en la especificacion de la hipotesis alternativa seriareferir
la variabilidad de la varianza del error a un cierto nUmero de variables, a través de una
formafuncional que incluya una serie de parametros (parametros P):

o?=o?fla, + zpzpiap) Eq. IV.2.7.

donde 0*  factor smplede escala
f: formafunciona
Oo, Op: parametros
Zp:  Pvariables paralaobservacioni.

Las formas funcionales méds comunmente utilizadas suelen ser las linedes (para la
heteroscedasticidad aditiva) y exponenciales (heteroscedasticidad multiplicativa). Las
variables Z incluidas en la especificacion de la heteroscedasticidad pueden ser cualquiera
de las variables. A menudo, suele resultar de utilidad la eleccion del area de la variable
espacia o cuaquier otra variable relacionada con su tamafio (poblacion total, rentatotal).

“2 Para una revision més completa, ver cualquier manual de econometria. Por ejemplo, Johnston (1984), Judge
et al. (1985), Green, W. (1990) o, en espafiol, Pulido y Pérez (2001).
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Los contrastes de heteroscedasticidad méas citados en la literatura econométrica
espacial, son € test del multiplicador de Lagrange, desarrollado por Breusch y Pagan
(1979), asi como la version "estudentizada" de este Ultimo sugerida por Koenker (1981) y
Koenker y Bassett (1982). El que se utilicen uno u otro depende de la distribucion de la
perturbacion aeatoria que, cuando no es normal, produce resultados sesgados en el test de
Breusch-Pagan (BP), que se muestra débil en modelos con muestras pequefias, por lo que
se aconsgja la aplicacion del test de Koenker-Bassett (KB). Ambos tests son asintéticos y
siguen una distribucion x? con P grados de libertad, siendo P € nimero de variables Z
presentes en |a especificacion de la heteroscedasticidad™.

Ambos contrastes, BP y KB, requieren de la especificacion exacta de las variables
que producen la heteroscedasticidad. Por eso, en los casos en que se disponga de poca
informacion previa sobre € tipo de heteroscedasticidad, puede utilizarse € test de White
(1980)*, capaz de detectar formas de heteroscedasticidad no especificadas expresamente.
Este test es también asintético y sigue una distribucion x2

Debe tenerse en cuenta que, en bastantes situaciones, se producen conjuntamente los
problemas de heteroscedasticidad y dependencia espacial. En estos caso, hay que tener en
cuenta que los tests de heteroscedasticidad son muy sensibles ala presencia de dependencia
espacia®. Es decir, puede ser que los tests indiquen |a existencia de heteroscedasticidad en
el modelo y que éste no sea e verdadero problema, sino la presencia de dependencia
espacial (y también puede suceder |o contrario, como se vera mas adelante).

IV.2.1.3. Contrastes de autocorrelacién espacial

El fendmeno de autocorrelacion espacial en un modelo de regresion espacia puede
ser de tipo sustantivo o residual, seguiin gue sean los valores de la variable dependendiente o
la perturbacion aleatoria, en cada localizacion, los que se encuentren correlacionados,
respectivamente, con las observaciones de la variable dependiente o perturbacion aeatoria
de otras localizaciones. La expresion matemética general de esta doble situacion seria la
siguiente:

Ely,y,|#0 6 Eluu, [#0 Eq. IV.2.8.

“3 El test BP equivale a la mitad de la suma de los cuadrados de la variable endégena en una regresion de

S

e
(TI - 1] sobre una constante y las variables Z. El test KB eslaversion "estudentizada' de ésta, en laque €l
ML

término s’ se sustituye por un estimador més robusto del cuarto momento de dicha distribucién.

“ El test de White consiste en n veces d coeficiente de determinacion R? de la regresién auxiliar de los
residuos a cuadrado (en laregresién por MCO) sobre los productos cruzados entre las variables explicativas.
En algunos casos, los cuadrados o productos cruzados de las variables estén ya incluidos como variables
explicativas en la regresion original, como en la especificacion de los modelos de superficie tendencial. En
estos casos, solo los productos cruzados Unicos deberian incluirse, para evitar la multicolinealidad perfecta.

5 Ver gercicios de smulacion en Anselin (1990A) y Anselin y Griffith (1988).
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para localizaciones vecinas i, j. Esta especificacion es demasiado general para permitir la
estimacion de potenciales interacciones de [N x (N — 1)], paraN observaciones. Por eso, ya
se haindicado que laforma de la dependencia espacia adquiere una estructura a partir de la
matriz W de pesos espaciales que reduce el numero de pardmetros desconocidos a uno solo
(el coeficiente de asociacion espacial en un proceso autorregresivo espacial o de medias
moviles).

Las consecuencias de ignorar este efecto de autocorrelacion espacial en un modelo
de regresion, cuando se encuentra de hecho presente, depende de la forma de la hipdtesis
alternativa. Como en €l resto de contrastes, |a hipétesis nula pone de manifiesto la ausencia
de una mala especificacion en un MBRL con errores homoscedasti cos e incorrel acionados
aunque, como ya se haindicado, podrian presentarse dos model os aternativos interesantes
segun que e fendmeno ignorado de dependencia espacial se encuentre presente en la
variable dependiente (modelo del retardo espacial) o en & término de la perturbacion
aleatoria (modelo del error espacial). Ademas, como ya se ha expuesto anteriormente, €l
término del error podria presentar una estructura de dependencia espacia autorregresiva
(SAR) y/o de medias moéviles (SMA).

La hipétesis nula de ausencia de autocorrelacion espacial en la variable dependiente
0 dependencia sustantiva, Ho(p=0), ignora la presencia de este efecto espacia que, de
existir, produciria estimadores (b) sesgados, siendo incorrecta toda la inferencia realizada
sobre e MBRL. Es decir, se trata de una consecuencia parecida a la que se produce al
ignorar una variable explicativa significativaen el modelo de regresion.

Por su parte, la hipotesis nula de ausencia de autocorrelacion espacial en e término
de la perturbacién aeatoria o dependencia residual, Ho(A=0), supone incorrelacién en el
término de error del modelo. Las consecuencias de ignorar la dependencia espacial en la
perturbacion aleatoria son las mismas que en € caso de heteroscedasticidad: aunque los
estimadores MCO permanecen insesgados, resultan ineficientes a ignorar la correlacion
existente entre los términos del error. Por tanto, toda lainferencia basada en |os estadisticos
t de Student y F de Snedecor serd confusa y los indicadores de bondad del tipo R?
incorrectos.

Existe una amplia bateria de estadisticos espaciales para contrastar estos dos tipos
de estructuras espaciales (dependencia sustantiva y residua) en un modelo (FiguralV.2.1.).
Segin Moreno y Vaya (2000), podrian distinguirse dos grupos de contrastes de
dependencia espacia: los tests “ad-hoc”, que no presentan una hipotesis alternativa definida
(tests| de Morany K-R), 2/ los contrastes basados en las propiedades dptimas del estimador
méximo-verosimil (MV)*, que estan rigurosamente estructurados en términos de una

8 En términos generales, |os tests asintéticos estan basados en diferentes medidas de la distancia que existe
entre un estimador MV no restringido (bajo la hipétesis aternativa) y €l estimador MV restringido, que
satisface la hipétesis nula. Si la distancia entre ambos es demasiado grande, |a restriccion no podra aceptarse
por lo que la hipétesis nula sera rechazada. Asi, por ggemplo, en € caso del test de Wald, el modelo que se
estima es el modelo completo, por [o que se usan las estimaciones no restringidas, mientras que € test de los
multiplicadores de Lagrange utiliza el modelo estimado bajo la hipétesis nula, es decir, la especificacion més
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hipétesis nulay alternativa especificas (tests asintéticos de Wald, razon de verosimilitud y
multiplicadores de Lagrange).

A continuacion, se presentan los contrastes de dependencia espacial mas utilizados

en la literatura, algunos de los cuales pertenecen a caso del error espacial y otros, a caso
del retardo espacial.

FiguralV.2.1. Méodos de estimacion en presencia de dependencia espacial

Dependencia espacial en un modeles de regresin

Dependencia esparcial sustantiva Dependencia erpacial reridual
TestI deMoran
*  TestKR
Test de Wald
Test LR Test LM-ERE
Test LW-ERRZ)
Tests dal Test LI-EL
et (e multiplicador - Test IM-ERR.,
P de Lagrenge Test L-ERE,
TN Test LM-ERE,,,
verosindhud
Test IM-LAG Test LM-ERR,
TestIM-LE ¥
Test LM-LAG®
ULEHRU RS Test SARMA

Fuente: Elaboracion propia, apartir de Moreno y Vaya (2000).

» El test | de Moran, tal como fue definido matematicamente en el Apartado 111.2.3.,
puede utilizarse para medir el efecto de autocorrelacion espacial en los residuos de
una regresion, sin distinguir entre estructuras autorregresivas (A) y/o de medias
moviles (6). Este constraste se expresa del modo siguiente:

sencilla. Por su parte, € test de la razdén de verosimilitud utiliza ambas estimaciones, restringida y no
restringida.
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_ N Z(Z)Wijeuej _NeWe
S, ZN: ) S ee Eqg. IV.2.9.

siendo N: n° de observaciones
Sy:  sumadelos pesos espaciales
e vector de residuos MCO (ver Cliff y Ord, 1972 y 1981, para la
obtencion de los momentos y otras cuestiones técnicas).

Como ya se ha expuesto, la inferencia se basa en un valor (z) estandarizado que se
distribuye asintéticamente como una norma. Aungue la interpretacion de este
estadistico es la misma que en € caso genera univariante, las expresiones para sus
correspondientes momentos de primer y segundo orden, necesarias para obtener este
valor (z) estandarizado, son mas complejas, como se vera a continuacion:

Eq. IV.2.10.

N)ztr (MWMW?) + tr (MW)? +[tr (Mw )2

E[1]? :(S

Eq. IV.2.11.

(N-K)N-K +2)

dondetr: traza de unamatriz
M:  matrizidempotente, M =1 — X[X'X]™X".

El test | de Moran de los residuos de la regresion, gue se reduce a un simple test de
correlacion entre vecinos proximos en e espacio, es el contraste de autocorrelacion
espacial més conocido, aungue es también poco fiable. Efectivamente, como se ha
demostrado en un gran nimero de experimentos de simulacion tipo Monte Carlo
(Ansdlin y Rey, 1991), este estadistico puede recoger también un cierto niUmero de
errores de mala especificacion, como no normalidad y heteroscedasticidad, asi como
los problemas de dependencia espacial en la variable enddgena, no permitiendo
discernir entre ambos tipos de dependencia espacia (residua y/o sustantiva) en un
MBRL.

Otro contraste “ad-hoc”, Util para la deteccion de dependencia espacia residual en
un modelo (autorregresiva y/o de medias moviles), es el test K-R de especificacion
robusta desarrollado por Kelgian y Robinson (1992). Este estadistico se obtiene a
partir de unaregresion auxiliar en la que la variable dependiente estd compuesta por
los productos cruzados de los residuos MCO de las observaciones que, segun la
matriz de pesos espaciaes, podrian estar afectadas de autocorrelacién espacial. Por
su parte, la matriz de variables explicativas estaria formada por los productos
cruzados de las variables explicativas correspondientes a dichas observaciones, del
modo siguiente:
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C=2Zy+A Eq. 1V.2.12.

siendo C: productos cruzados de los residuos MCO (€), siendo €l término h-
ésimo: C, =ee,
Z. productos cruzados de variables explicativas del MBRL, siendo €
término h-ésimo: Z, = X, X

Y- vector de coeficientes
A: perturbacion aleatoria de laregresion auxiliar.

Denominando o a vector de residuos resultante, € estadistico K-R tiene la
siguiente expresion
_V'zZzy
“aa Eqg. 1V.2.13.
hg

donde hgr es el nimero total de observaciones del vector auxiliar. Este estadistico se
distribuye segin una x? con K grados de libertad, siendo K e niimero de variables
explicativas de X.

A diferencia de los tests | de Moran y multiplicador de Lagrange, € test K-R no
exige, como hipétesis previa, la normaidad en los términos de la perturbacion
aleatoria. Por otra parte, es aplicable tanto en regresiones lineales como no lineales
y requiere de menos informacién acerca de la forma exacta de la matriz de pesos
espaciales. Sin embargo, se trata de un contraste para grandes muestras que puede
no tener mucha fuerza cuando se trabgja con pequefias bases de datos.

Ademés, tal como se haindicado, |os contrastes de dependencia espacia “ad-hoc”, |
de Moran y K-R, no presuponen ningin esguema de dependencia espacid, ni en la
perturbacion aeatoriani en lavariable endégena, por 1o que no resultan muy Utiles a
la hora de discriminar entre la existencia de un esquema de autocorrelacién espacial
residual o sustantiva siendo, en este sentido, inferiores a los contrastes basados en €
multiplicador de Lagrange, que se presentan a continuacion.

» El test LM-ERR, basado en € principio de los multiplicadores de Lagrange, fue
originalmente propuesto por Burridge (1980) y se expresa como:

e’We} 2

_ { s?
MRS vw e we]

Eq. IV.2.14.

donde s* =€ %\1 el estimador MV delavarianza de la perturbacion aeatoria
e vector de residuos de la estimacion MCO.
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Este contraste, que es también un test asintético, se distribuye como una x? con un
grado de libertad y funciona igud tanto para la hipotesis alternativa de errores
espacia mente autorregresivos como para medias moviles espaciaes: Ha(A2£0, 620).

Ta como ponen de manifiesto Moreno y Vaya (2000), existe una relacion entre los

tests | de Moran y LM-ERR de forma que, cuando la matriz W esta estandarizada
por filas, puede afirmarse la siguiente relacion:

2

siendo | el contraste | de Moran. Ambos contrastes son asintoticamente equiva entes
aunque, a diferencia del test | de Moran, €l test LM-ERR no requiere del computo
de los momentos de primer y segundo orden siendo, por ello, més fécil su
implementacion.

Anselin (1994B) propone, ademés, un nuevo contraste LM-ERR(2) que permite
contrastar la existencia de procesos autorregresivos o de medias moviles de orden 2,

del modo siguiente:
e'We ? e'W,e ?
52 2 Eq. 1V.2.16.

tr h/vlwl +W12J * tr Msz +W22]

LM - ERR(2) =

siendo W; y W, las matrices de pesos espaciales de orden 1y 2, respectivamente.
Este constraste, asi definido, sigue una distribucion x? con 2 grados de libertad,
dado que contrasta la significacion de los dos coeficientes autorregresivos/medias
moviles de forma simultanea. Como puede observarse, € contraste LM-ERR(2)
podria extenderse a 6rdenes superiores a 2 como la suma de los respectivos tests
unidireccionales, agregando |os sumandos correspondientes.

El test LM-EL esun contraste de dependencia espacia de la perturbacion aleatoria,
similar a test LM-ERR, aunque robusto a una mala especificacion loca de la
dependencia espacial como seria el caso de la existencia de una variable endogena
espacialmente retardada (Anselin et al., 1996). La hipétesis nula a contrastar seria,
en este caso, Ho(A=0, 6=0), robusto a p£0, siendo su expresion formal la siguiente:

. o 2
LV;/Q _Tl(R‘]p-ﬂ) 1 evvy}

s , s

T - T12 (ij-ﬁ)

Eq. IV.2.17.

LM—EL:[

~3 -5 ) = {Tl + (Wxﬁ)l\él (WX )T
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T, =tr(ww +w?)

W:  matriz de pesos espaciaes

WX[3: retardo espacial de los valores procedentes de la estimacion MCO de
y sobre X

Este estadistico, que se distribuye como una x* con 1 grado de libertad, ha sido
calculado bgo e supuesto de que la matriz de pesos espaciales presente en €
término del error coincide con la utilizada para obtener el retardo espacial de la
variable enddgena (ver en Anselin et al., 1996, una generalizacion de este supuesto).

» Otro contraste derivado del multiplicador de Lagrange, es el test LM-LAG para
retardos espaciales de la variable endogena, propuesto por Anselin (1988A), solo
védlido bgo la hipétesis de normalidad y asintético por naturaleza. Como su
homologo LM-ERR, para una perturbacion aleatoria con problemas de dependencia
espacia, el test de retardos LM se distribuye como una variable x? con 1 grado de
libertad. En este caso, la hipdtesis nula a contrastar seria Ho(p=0). La expresion
matematica del mismo es lasiguiente

SZ

R p-B

ewy’
} Eq. IV.2.18.

siendo y e vector (N,1) de observaciones de la variable dependiente. Como se ha
puesto de manifiesto en un gran nimero de experimentos de simulacion de Monte
Carlo, en Ansdlin y Rey (1991), e uso conjunto de los estadisticos LM-ERR y LM-
LAG proporciona la megor ayuda para elegir uno de los dos modelos aternativos,
dependencia estructural o aeatoria, siempre que se cumpla la hipotesis de
normalidad. Cada contraste por separado posee la maxima capacidad sobre la otra
aternativa. En otras paabras, cuando ambos tests ofrecen valores atos (indicativos
de dependencia espacia significativa), e que tenga valor maximo (maxima
confianza) sera el que muestre la estructura correcta de dependencia espacial.

» En cuanto a contraste de retardos, robusto a la presencia de dependencia local de
error espacial, el test LM-LE, su expresion matemética es la siguiente:

[e'le _ e'Wle}2
2 2

LM -LE=L S S

R, -T,

Eq. 1V.2.19.

En este caso, la hipétesis nula a contrastar seria Ho(p=0), robusto a A#£0, 8£0. Esta
expresion, que sigue la misma notacion que en casos anteriores, esta también
distribuida como una x? con 1 grado de libertad y ha sido construida bgjo e
supuesto de coincidencia entre las matrices de pesos espaciales correspondientes a
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la variable enddgena y la perturbacion aeatoria (aunque en Anselin et al., 1996, se
propone una generalizacion de esta restriccion).

Se ha propuesto también un contraste basado en el multiplicador de Lagrange capaz
de contrastar conjuntamente la presencia, en un modelo, de dependencia espacial
sustantiva y residual, siendo la hipétesis nula Ho(p=6=0) 6 Ho(p=A=0). Se trata del
tess SARMA multidireccional, idéntico a LM conjunto para retardo espacial y
error espacial autorregresivo, de Anselin (1988A y B), exceptuando la restriccion
sobre las matrices de pesos espaciales (no siempre puede identificarse un proceso
con matrices de pesos idénticas tanto para e retardo como para € error). El
estadistico correspondiente es e siguiente:

{e'Wy _ e'We}2 [e‘WeT
2 2 2
SARMA=LS S LLs Eq. 1V.2.20.
RJ -8 -T, T

Este estadistico se distribuye como una x? con 2 grados de libertad.

El test LM puede también formularse para contrastar la presencia de un retardo
espacia en la variable enddgena de un modelo en el que la perturbacion aeatoria
presenta un esguema autorregresivo espacia. Este estadistico ha sido denominado
test LM-LAG, Yy se expresa del modo siguiente:

4'B'BW, y|?

LM 2 = [ }y]; , Eq. 1V.2.21.
H, —H, vald)H:,

donde U: vector de residuos de la estimacion maximo verosimil del modelo

obtenido bgjo la hipodtesis nula de no dependencia espacial sustantiva,
aunque con errores espaci almente autorregresivos.

y=XB+(I = AW,)"u
§=|p.107
B=1-AW,

H, =t +tr[BW,B][BW,B] + = [BW, X[ BW, X4
g

iz (BX ) BW, X8

0.
H,, =| trW, B2 BW,B™ + trw,w,B™
0
L 432

vér[é] :matriz de varianzas estimadas del vector de parametros 6 en €l
modelo estimado bajo la hipdtesis nula
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Este estadistico se distribuye como una x> con 1 grado de libertad. Para mayores
detalles, ver Ansdlin et a. (1996) y Ansdlin y Florax (1995).

El rechazo de la hipdtesis nula de ausencia de autocorrelacion y heterogeneidad
espacial en e MBRL, supone una re-especificacion del mismo, a través de modelos que
incorporen estos efectos en la forma funcional. Por eso, a continuacion, se exponen los
meétodos de estimacion, y los contrastes sobre |0s efectos espacial es, tanto para los modelos
de dependencia espacia (Apartado 1V.2.2.) como para los modelos de heterogeneidad
espacia (Apartado 1V.2.3.).

1V.2.2. Estimacion y contrastes de modelos de dependencia espacial

IV.2.21. Minimoscuadradosordinariosy dependencia espacial

La dependencia espacia en los diversos modelos autorregresivos presenta muchas
similitudes con la méas familiar dependencia temporal. Por eso, podria resultar 16gico que
las propiedades de los estimadores minimos cuadrados ordinarios (MCO) en modelos con
variables retardadas y/o autocorrelacién temporal pudieran trasladarse directamente a caso

espacial.

Sin embargo, esto no es asi, debido fundamentalmente a la naturaleza
multidireccional de la dependencia en el espacio, en contraste con el sentido bidireccional
de la dependencia temporal (del pasado hacia @ futuro), tal como se ha presentado en los
Capitulos anteriores. Por eso, se analizan previamente los efectos que e fendmeno de
autocorrelacion espacial, tanto en la variable dependiente como en la perturbacion aeatoria,
causan sobre | as propiedades de | os estimadores MCO en model os de dependencia espacial.

» Minimos cuadradosordinariosy variables dependientes desplazadas o
espacialmenteretar dadas

En econometria es bien sabido que los estimadores MCO, aunque sesgados,
permanencen consistentes en especificaciones con variables dependientes desplazadas,
siempre y cuando no exista autocorrelacion espacial en la perturbacion aleatoria. Por eso,
aunque las propiedades de |os estimadores se ven afectadas en muestras pequefias, seguiran
siendo asintoticamente insesgados. Sin embargo, en |os model os autorregresivos espaciales
los estimadores MCO son, como se vera a continuacion, sesgados e inconsistentes,
independientemente del comportamiento de la perturbacion aeatoria.

Consideremos, para ello, como en Anselin (1988A), & caso mas simple del modelo

espacial autorregresivo de primer orden, sin autocorrelacion espacial en la perturbacion
aeatoria

y=pW+u=p vy, +u Eq. 1V.2.22.
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donde y.1): Vvector de observaciones de la variable dependiente.

p: coeficiente de la variable dependiente espacialmente retardada.

W ny: matriz de pesos espaciales simétrica, de orden (N,N), predefinida

ypo:  matriz (W.Y) de observaciones de la variable dependiente
espacialmente desplazada.

Un,2):  Vector de términos de la perturbacion aleatoria, idéntica e
independientemente distribuidos, con media ceroE(u) = 0 y matriz de
covarianzas escalar E(uu’) = 0.

Expresado en forma matricial desarrollada, el modelo anterior tendria la siguiente
forma:

Y1 0w, Wiy || V1 U 0 W, Y, Win YN U
Y2 | _ 0 Wy 0 Wi || Ve + U | _ 1 Wy 0 Won Y u,

............ .. | Eqg.1v.2.23.
Yn Wy Wy o 0 ]l Yy Uy Wit Wi - 0 Uy

Aunque este modelo es muy sencillo, recoge totalmente los efectos que produce
sobre los estimadores MCO la presencia de una variable dependiente desplazada. Por eso,
puede ser utilizado sin pérdida de generalidad.

Asi, @ estimador MCO del parametro p (p) podria obtenerse como:

RN YAY Eq. IV.2.24,
Sustituyendo €l valor del vector y delaEq.1V.2.22, enlaEq.l1V.2.24:
p=[yoyol™vi (o Wy +u)={y, =W} =

= olyo Yol Tyo Yol + vbyd "yhu= Eq.IV.225.
=p+[YoYo) " You
Una vez obtenido el estimador MCO del parametro espacia autorregresivo (p), se
analizan las propiedades del mismo, pudiéndose demostrar que no son buenas, pues se trata
de un estimador sesgado e inconsistente, como se vera a continuacion.

- Estimador sesgado:

E(p)=Elo+[ybyol " voul# o Eq. IV.2.26.

El valor esperado del segundo sumando del término de la derecha no se anula, por
lo que los estimadores MCO son sesgados. Efectivamente, como en los modelos de
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series temporales, esto es debido a la naturaleza estocéstica compleja del término
inverso[y{D yD]‘l, cuyos elementos son funcion de la variable dependiente (y, por
tanto, también de la perturbacidn u). Es mas, mientras en los model os temporales el
término E[y,u] =0, cuando no existe autocorrelacion en la perturbacion aleatoria,

en los modelos espaciales esto no es asi, puesto que € término E[y’D u] Unicamente
seanulaen e caso particular dequep =0:

y=pW+u
Ely,u] = y:(l -p W)'lu = E{[\/\/[ﬁl -p W)'lu]/u] ={Sip=03=0 EqIv.227.
Yo =Wy

- Estimador inconsistente:

Es bien sabido que, cuando el tamarfio de la muestra tiende ala poblacion total, se da
una coincidencia entre estimador p y pardmetro p. En nuestro caso, € estimador p
MCO serdconsistente si en laEq.1V.2.25. sucede que:

! -1 I
T 1o 1 YoY Yol | _
FL'Z'L"[VD Vo] FYou=0 < '?J:'Q{%} [ﬁ}-o Eq. IV.2.28.

Esto solo se cumple con 2 condiciones:

1, F;LimyD—l\i/D =Q
) Eq. IV.2.29.

I

2 pLimY2Y = o
N

[\

siendo Q unamatriz finitay no singular.

Mientras que la primera condicion puede llegar a cumplirse a través de restricciones
apropiadas parael valor de p y en la estructura de la matriz de pesos espaciales (W),
la segunda condicion es imposible de obtener en la situacién espacid, salvo en €
caso de que p =0, por lo que € estimador MCO es inconsi stente. Efectivamente:

%Ljozn% =y, =w(i - p W)} = %Ljozn%[u'w(l ~pW)'| Eqiv.230.

En consecuencia, los estimadores MCO de los parametros en modelos espaciales
son sesgados e inconsistentes, independientemente de |as propiedades del término de error.
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» Minimos cuadradosordinariosy autocorrelacion espacial en la perturbacion
aleatoria

En este caso, se tendran en cuenta los efectos que la autocorrelacion espacial de la
perturbacion aleatoria tienen sobre los estimadores MCO en e mismo modelo anterior
(Eq.1V.2.22.), cuya especificacion se corresponderia entonces con e modelo mixto-
autorregresivo con perturbacion aleatoria autorregresiva, seguin la taxonomia de Florax y
Folmer (1992). Estos efectos son mayores que los que produce la autocorrelacién temporal
en e MBRL, pues los estimadores, aunque sesgados son, en este caso, también
ineficientes, dada la estructura no escaar de la matriz de varianzas de la perturbacion
aleatoria: E(uu’) = 6°Q, siendo los elementos de la matriz Q (Qjj) funcion de la variable
dependiente. Estas malas propiedades de los estimadores se demuestran mediante la
comparacion de las expresiones de las matrices de varianzas y covarianzas del parametro
autorregresivo (p) en situacion de ausencia/presencia de autocorrelacion espacial en la
perturubacion aleatoria.

1. Ausenciade autocorrelacion espacia en la perturbacion aleatoria:

cov(p) =E[(- p) o - o) = Elf vo vol * voulduyolys vol [ =Qlyovol ™ Eq. IV.2.31.

2. Presenciade autocorrelacion espacial en la perturbacion aleatoria:

cov(p)=El(5 - p)(& - o)1 = E{[ v yol *vou|duyslysyol )=

Eq. 1V.2.32.
=Yy Yol M Vool Vo Yol
Como puede observarse, esta Ultima expresion es superior anterior, por |0 que queda
demostrada la ineficiencia de los estimadores MCO, en modelos con perturbacion aleatoria
espacialmente dependiente. Los model os de dependencia espacia podrian ser considerados,
desde este punto de vista, como casos particulares del modelo de regresion lineal con
matriz de covarianzas de la perturbacion aleatoria no escalar.

1V.2.2.2. Modelo del retardo espacial
El modelo del retardo espacial 0 modelo mixto autorregresivo de regresion espacial

incluye la variable dependiente espacialmente retardada, Wy, como una variable explicativa
mas, del modo siguiente:

y=pWy+XB+u Eq. 1V.2.33.
donde v: vector de observaciones de la variable dependiente, de orden (N,1)
Wy:  vector de retardos espaciales de la variable dependiente, de orden (N,1)
p: coeficiente espacial autorregresivo

X: matriz de observaciones de |as variables explicativas, de orden (N,K)
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B: vector de pardmetros correspondientes alas variables explicativas, (K,1)
u: vector de orden (N,1) de perturbaciones aleatorias normalmente distribuidas,
con media cero y varianzas constantes (homoscedasticas), o°.

La presencia de un retardo espacial es parecida a la inclusion de variables
enddgenas en |os sistemas de ecuaciones simulténeas, en el contexto temporal clasico. Por
es0, este modelo suele ser llamado también modelo simultaneo espacial autorregresivo
(Ansdin, 1995A) Si e parametro autorregresivo fuera conocido, € modelo podria
simplificarse, adoptando la forma de un MBRL cuya variable enddgena es |la endégena del
modelo inicial espacialmente filtrada (y—pWYy), de un modo similar a filtro espacia de
Getis, anteriormente presentado (Getis, 1990, 1995), del siguiente modo:

y—pWy=XB+u Eq. IV.2.34.

Sin embargo, lo habitual es que e coeficiente espacial autorregresivo (p) sea
desconocido, por lo que tenga que ser conjuntamente estimado con los demés parametros
de regresion. La transformacion de la variable enddgena a través de su filtrado espacid,
permitiria contralar € efecto de autocorrelacion espacia en € modelo, de forma que sea
posible conocer € grado de significatividad de las demas variables. Esta interpretacion de
la especificacion mixta regresiva espacial autorregresiva podria también llevarse a cabo de
otro modo, entendiendo la explicitainclusion del retardo espacial (Wy) como un afiadido a
resto de variables explicativas que permita conocer el grado de dependencia espacial
existente en el modelo, ala par que se controla € efecto del resto de variables.

La consecuencia principal de la inclusion del retardo espacid (Wy) en la
especificacion de un modelo es que la pérdida de consistencia de los estimadores MCO,
como sucede también en los sistemas de ecuaciones simulténeas. En vez de utilizar MCO,
la estimacion deberia basarse en el método de maxima-verosimilitud (MV) que es, con
mucho, & maéas utilizado, aunque puede estimarse vadlidamente este modelo mediante
métodos de variables instrumentales (VI), como los minimos cuadrados espaciales en dos
etapas (MC2E) y el método “bootstrap”. De todos ellos, se haran, a continuacion, algunas
observaciones.

a) Estimacion por el método de maxima-verosimilitud (MV)

La estimacion MV del modelo de retardos espaciales se basa en la hipdtesis de
normalidad de la perturbacion aleatoria. A partir de ella, puede obtenerse la funcion de
verosimilitud como una funcion no lined de los pardmetros que debe maximizarse. La
funcién de verosimilitud resultante tiene la siguiente forma:

_ —XAB) (v - -X
L:ZiIn(l—pa)l)—%ln(Zn)—%ln(Uz)_(y Akl [;)U(zy PRy=XP) Eq. IV.2.35.
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siendo w los valores propios de lamatriz de pesos y €l resto de lanotacién como en e resto
del capitulo. Para los detalles completos de la derivacion y aplicacion, ver Ord (1975),
Ansdlin (1980, 1988A) y Ansdlin y Hudak (1992).

Este expresion de optimizacion no lineal podria solucionarse, en € terreno aplicado
de otro modo, expresando los estimadores de los pardmetros de la regresion () y la
varianza de la perturbacién aleatoria (6) en funcién del coeficiente autorregresivo (p). La
sustitucion de estas expresiones en la funcion de verosimilitud da lugar a la funcion
concentrada de verosimilitud, con un Unico parametro, € coeficiente p autorregresivo, que
tiene lasiguiente forma:

N, &-pea)&-pa)
2 N

L = +3,Inl1- p ) Eq. 1V.2.36.

siendo e y e_ los residuos de la regresion MCO de la variable y sobre X y la variable Wy
sobre X, respectivamente. La simple busqueda de valores de p dara lugar rgpidamente a
estimador MV. Los otros parametros pueden obtenerse a partir de la estimacion MCO de la
variable (y - pWy) sobre X.

El méodo MV dispone de un menor nimero de contrastes sobre los efectos
espaciales que & método MCO, siendo los més utilizados €l test ded multiplicador de
Lagrange (LM) y € test del cociente de verosimilitud (LR) que, por ser asintoticos, pueden
dar a conclusionesinconsistentes en el caso de muestras pequefias™’.

El contraste de heteroscedasticidad en e modelo del retardo espacia puede
realizarse a traves del test de Breusch-Pagan, basado en los residuos de la estimacion MV,
que es idéntico a la formulacién utilizada en e MBRL*®. Aunque de forma estricta este
contraste es incorrecto, dado que ignora la presencia de dependencia espacial en e modelo,
en la practica suele utilizarse habitua mente sin muchos problemas.

En cuanto a los contrastes de dependencia espacial, € test LR del cociente de
verosimilitud sobre el coeficiente autorregresivo (p) se calcula como e doble de la
diferencia entre € logaritmo de verosimilitud del modelo de retardos espaciales y €
logaritmo de verosimilitud en el MBRL, con & mismo conjunto de variables explicativas
(parap = 0). Este estadistico se distribuye como una variable x? con 1 grado de libertad.

A pesar de que tanto € test LR, como € contraste de Wald (test t asintotico) y LM-
LAG son todos equivaentes asintGticamente, tienden a ofrecer resultados distintos en
muestras finitas. En la mayoria de las circunstancias, €l orden de dichos estadisticos en

4" Ver Anselin (1988, Capitulo 6) para una discusi 6n extensa sobre € multiplicador de Lagrange de Wald y el
test del cociente de verosimilitud (LR) en los model os espacial es.
8 El test BP equivale a la mitad de la suma de los cuadrados de la variable endégena en una regresion de

e
(TI - 1] sobre una constante y las variables heteroscedésticas Z.

SML
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términos de su magnitud es la siguiente: W > LR > LM . Este orden implica que serd mas
facil considerar significativo e coeficiente autorregresivo a partir de los resultados del test
de Wald, que del test LM. En algunos casos, estos 3 contrastes pueden a canzar resultados
contradictorios; es decir, un test de Wald significativo (p = 0,01), un test LR marginamente
significativo (p = 0,05) y un no significativo LM (p = 0,15). En estos casos, deberian
interpretarse los resultados con precaucion. Habitualmente, los resultados se gjustan a
orden anterior y, de no ser asi, deberia sospecharse de un error potencia en la significacion,
como por gemplo, no normalidad en las perturbaciones aeatorias, no linedlidad en la
relacion entre variables dependientes y explicativas o incorrecta eleccion de las variables
explicativas y/o lamatriz de pesos espaciales.

Si el modelo de retardos espaciales especificado la especificacion correcta, entonces
no deberia quedar en los residuos de la regresion ningun tipo de dependencia espacial. El
test del multiplicador de Lagrange para la autocorrelacion espacial de los errores LM-ERR
propuesto por Anselin (1988A), contrasta esta cuestion. Un resultado significativo en este
test seria indicativo de una mala especificacion de la matriz de pesos espaciaes o de la
existencia de algun tipo de dependencia espacial no bien eliminada del modelo. En estos
casos, deberia probarse con un modelo autorregresivo de mayor orden (en lugar del modelo
de retardos espaciales habitual), o también con nuevas especificaciones de la matriz de
pesos espaciales, o bien con una especificacion del modelo completamente distinta (por
giemplo, un modelo del error espacial). Por otro lado, si la matriz de pesos utilizada en €l
contraste no es lamisma que la empleada para e retardo espacial, un valor significativo del
estadistico pondria de manifiesto la conveniencia de un modelo mixto-autorregresivo con
perturbacién aleatoria autorregresiva.

b) Estimacion por el método de variablesinstrumentales (V1)

La estimacién de modelos con una variable dependiente espacialmente retardada
puede también llevarse a cabo mediante métodos de variables instrumentales (VI), que
constituyen una alternativa més robusta a la estimaci 6n maximo-verosimil, pues no se exige
la hipétesis de normalidad en la distribucion de la perturbacién aleatoria. Suelen aplicarse,
en concreto, € procedimiento de minimos cuadrados espaciales bietapicos y métodos tipo
“bootstrap”.

El primero de ellos es una aplicacion directa, d modelo del retardo espacial, del
meétodo de estimacion VI llamado minimos cuadrados bietapicos (MC2E). El segundo
procedimiento utiliza la estimacion con variables instrumentales para construir un
procedimiento tipo "bootstrap"*. Dado que se trata de métodos robustos, no se ofrece
ningun tipo de contraste en ambos casos.

49 Los métodos estadisti cos cl&sicos se apoyan en model os mateméticos de naturaleza estocéstica, de tal forma
que los resultados que de ellos se derivan requieren, en muchas ocasi ones, complejos desarroll os analiticos, 1o
gue ha supuesto un obstéculo para su utilizacion comprensiva en muchas éreas cientificas. Ademas, dichos
desarrollos se basan en hipétesis que algunas veces no son soportadas por 10s datos o se obtienen resultados
asintéticos que no son vélidos cuando € tamafio muestral no es suficientemente elevado. Efron (1979)
introduce la metodologia “bootstrap” para estimar las distribuciones de a gunos estadisticos cuando €l tamafio
muestral es pequefio o las expresiones de dichas distribuciones son analiticamente intratables. Los métodos
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Como ya se ha expuesto en repetidas ocasiones, € modelo de retardos espaciaes o
modelo mixto-autorregresivo de regresion espacial incluye una variable espaciamente
retardada (Wy) como una variable explicativa més. Este retardo espacial y la matriz X de
regresores, a efectos de notacion, se llamara Z y sera una matriz de orden [N(K+1)]. El
estimador de las variables instrumentales (V1) o estimador MC2E aprovechara esta
caracteristica para la construccion de un instrumento adecuado para €l retardo espacia que,
aunque consistente, no sera necesariamente muy eficiente, pero constituira la base para el
procedimiento "bootstrap”.

El principio de la estimacién de variables instrumental es se basa en la existencia de
un conjunto de instrumentos, Q, que estan fuertemente correlacionados con las variables
originales, Z, aunque asi ntéticamente incorrelacionados con la perturbacion aeatoria. Una
vez identificados estos instrumentos, se utilizardn en la construccion de una variable
"proxi" de las variables enddgenas a partir de sus valores estimados en una regresiéon entre
los instrumentos y las variables exdgenas. Esta "proxi" se utilizarg, a continuacion, en un
modelo de regrsion estimado por MCO. Mateméticamente, este proceso de MC2E da lugar
al siguiente estimador:

6, =|2QQQ) (@2 Q) Qy Eq. 1V.2.37.
p

donde 6,, = A
'BK (k+12)

Q: matriz de instrumentos (N,P), que incluye lamatriz X de variables exdgenas.

Puede demostrarse que este estimador es consistente y asintéticamente eficiente.
Aunque, en € caso de contar con muestras pequefias, sus propiedades dependen muy
estrechamente de la eleccion de los instrumentos y no siempre tienen tratamiento
matemético™. Un problema potencial de laestimacion VI es que el estimador del parémetro
autorregresivo (p) no tiene por qué encontrarse situado necesariamente dentro del intervalo
de valores aceptables mayores que la unidad, en valor absoluto o que, de producirse, suele
poner de manifiesto la existencia de problemas de especificacion en el modelo.

En & esguema clasico (temporal) de los modelos de ecuaciones simultaneas, 1os
instrumentos son las variables exdgenas "excluidas'. Sin embargo, en los modelos de
retardos espaciales no existe una nocion totalmente equivalente a ésta y, por eso, se han
ofrecido multiples sugerencias (ver en Anselin, 1988A, una vision general del tema). Hace

"bootstrap” (como d "jackknife' anteriormente presentado) se basan en la reproduccion de los datos
origina es mediante un remuestreo, de forma que s |as observaciones tuvieran, por g emplo, una estructura de
dependencia, ésta deberia estar reflejada en los nuevos datos.

0 Ver Bowden y Turkington (1984), y ver también Anselin (1980, 1984, 1988A) para un tratamiento més
detalado de su aplicacién a model os de retardos espacial es.
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unos afos, Kelgjian y Robinson (1992) demostraron que las series de variables exdgenas
espaciamente retardadas constituyen e conjunto de variables instrumentaes mas
adecuado, siempre y cuando se trabagje con matrices de contiglidades de uno 0 mas
ordenes. En la préctica, estas series pueden estar truncadas de forma que solo se incluyan
las variables explicativas con un retardo espacial de primer orden, |o que ocasionaria que la
matriz Q contuviera tanto la matriz X como WX, siendo excluidos de esta Ultima tanto €l
término constante como cual esquiera otras variables que pudieran dar lugar a una pefecta
multicolinealidad.

El estimador “bootstrap” es un estimador robusto que aprovecha la aleatoriedad
presente en distintas muestras de datos, creadas de forma artificial, como base para la
inferencia estadistica, 10 que produce diversos estimadores de los parametros, medidas de
sesgo y varianza, asi como la construccién de niveles de pseudo-significacion e intervalos
de confianza™. En e andlisis de regresion, hay dos procedimientos importantes que dan
lugar a estimadores "bootstrap”: uno se basa en los residuos, mientras que € otro parte de
las observaciones representadas en un espacio multidimensional. Como se demuestra en
Anselin (1988A, 1990A), solo es aceptable € primero de ellos en modelos del retardo
espacial. El "bootstrap” se basa en un procedimiento propio de las ecuaciones simulténeas,
sugerido por Freedman y Peters (1984A y B)®. En un primer paso, se lleva a cabo la
estimacion V1, que proporciona un estimador del vector de perturbaciones (u) en forma de
residuos:

e=y-p,W-XB, Eq. 1V.2.38.

siendo p y BB los estimadores VI obtenidos anteriormente. En la segunda etapa, se generan
los términos de pseudo-errores mediante muestreo aleatorio (con reemplazamiento) a partir
del vector de residuos (€). Tal como demuestra Anselin (1988A, 1990A), se puede obtener
un vector de pseudo-observaciones de la variable dependiente, para cada conjunto de (g) de
los N residuos remuestrados, del modo siguiente:

Y, = (I - pr)_l(X:Bw + er) Eq. 1V.2.39.

siendo X el vector de variables exdgenas fijas. Mediante e méodo VI se obtiene un
estimador de p y 3 en cada conjunto de datos remuestrados, utilizando Wy, como retardo
espacia. Este procedimiento se repite un gran niUmero de veces, por g emplo R, generando
una distribucion de frecuencias empirica para los estimadores p y (. El estimador
"bootstrap” serala media de esta distribucion de frecuencias empirica.

*! Para més detall es, consultar Efron (1982), Efron y Tibshirani (1986) y Léger et al. (1992).

2 FREEDMAN, D. y S. PETERS (1984a), "Bootstrapping a regression equation: some empirical results’.
Journal of the American Statistical Association, 79; pp. 97-106.

FREEDMAN, D. y S. PETERS (1984b), "Bootstrapping an econometric model: some empirical results'.
Journal of Business and Economic Statistics, 2; pp. 150-58.
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IV.2.2.3. Modelodel error espacial

El modelo del error espacial es un caso particular de modelos con perturbacion
aleatoria no esférica, que no satisface los supuestos de homoscedasticidad (varianza
constante) y no autocorrelacion. La dependencia espacia en |a perturbacion aeatoria puede
adoptar formas diversas. La especificaciéon de este modelo es el MBRL con perturbacién
autorregresiva espacial:

y=xB+u Eq. 1V.2.40.
u=AWu+e¢
matriz de observaciones de las variables explicativas (N,K)
vector de coeficientes de laregresion (K,1)
vector de términos de la perturbacion aeatoria (N,1)
coeficiente autorregresivo
u: retardo espacia dela perturbacion aeatoria
perturbacion aeatoria esférica, con media nulay matriz de varianzasy
covarianzas 62 (homoscedasticidad y no autocorrelacion).

mS>E® X

A consecuencia de la dependencia espacial, 1a perturbacién al eatoria no tiene ya una
matriz de varianzas y covarianzas diagonal, por lo que adoptara la siguiente forma:

E(w)=Q=0c?[(l —aw)(I -Aw)™ Eq. IV.2.41.

Si el coeficiente A fuera conocido, los coeficientes de la regresion podrian estimarse
através de un modelo MCO con variables espacid mente filtradas (y - AWY), (X - AWX),
del modo siguiente:

(y=Awy) = (X = AWX)B+u Eq. IV.2.42.

siendo Wy, WX las variables dependiente y explicativas desplazadas. En este caso, la
perturbacion aleatoria (u) es esférica. Este método es denominado minimos cuadrados
generalizados (MCG). Sin embargo, € pardmetro A no suele ser conocido y debe ser
estimado conjuntamente con el resto de coeficientes de la regresion. En e caso de
autocorrelacion temporal, se han desarrollado algunos métodos, como minimos cuadrados
generalizados factibles o estimados (MCGF o MCGE), como e conocido estimador
Cochrane-Orcutt. Pero, debido a la simultaneidad propia de la naturaleza espacial de la
dependencia, en este caso, estos procedimientos no son aplicables a caso espacial, por 1o
que debe Ilevarse a cabo un procedimiento completo de MV,

Como ya se puso de manifiesto anteriormente, las consecuencias de ignorar la
dependencia espacia en la perturbacién al eatoria (dependencia espacia residual) no son tan

3 Ver una exposicion técnica més extensa sobre la capacidad relativa de los diversos estimadores sugeridos
en laliteratura, en Anselin (1988, capitulo 8).



CAPITULO IV. ANALISIS CONFIRMATORIO: MODELOS DE REGRESION ESPACIAL 139

importantes como las de ignorar la dependencia en el retardo espacia (dependencia
espacia sustantiva). El principal problema consiste en que los estimadores MCO resultan
ineficientes, aunque aln permanecen insesgados. Los estimadores MV son consistentes vy,
en lamayoria de las ocasiones (incluyendo € caso espacial), también producen estimadores
insesgados paralos parametros 3 de laregresion (aungue no para el [lamado parametro A de
“ruido”). Como en e caso del modelo de retardo espacial, la estimacion MV del modelo del
error espacial se fundamenta en la hipotesis de normalidad de las perturbaciones aleatorias.
Establecido este supuesto, podra obtenerse una funcion de verosimilitud, que consiste en
unafuncién de los parémetros no lineal a maximizar™.

Como se puso de manifiesto, los estimadores de los parametros () y la varianza de
las perturbaciones aleatorias (%) pueden expresarse en funcién de un valor del parémetro
autorregresivo A (en e méodo MCG). Una vez sustituidas estas expresiones en la funcion
de verosimilitud, podria encontrarse una funcion de verosimilitud concentrada que sea solo
funcién del parametro autorregresivo A, similar la obtenidad para el modelo del retardo
espacia>®. Podria encontrarse un estimador MV del pardmetro (A) a través de un proceso
simple de busqueda en €l intervalo aceptable [ 1/tmin & 1/wmax], también como en el caso del
retardo espacial..

En cuanto a los contrastes de los efectos espaciales, se han formulado, también
para este modelo, € test de heteroscedasticidad de Breush-Pagan (del multiplicador de
Lagrange) y e contraste del cociente de verosimilitud (LR) para e coeficiente espacial
autorregresivo (A). Ademas, existe también un test LR y otro de Wald para la hipdtesis del
factor comun, que es un contraste sobre la consistencia interna de la especificacion del error
espacial, como se vera mas adelante.

En cuanto a la autocorrelaciéon espacial, €l contraste del cociente de verosimilitud
(LR) para & coeficiente espacial autorregresivo (A), se calcula como € doble de la
diferencia entre el logaritmo de verosimilitud del modelo de error espacial y el logaritmo de
verosimilitud del MBRL, con e mismo conjunto de variables explicativas (siendo nulo €
pardmetro \). Este contraste se distribuye como una x? con 1 grado de libertad. EI modelo
de error espacia podria transformarse dando lugar al Ilamado modelo mixto autorregresivo

regresivo cruzado de regresion espacial o modelo Durbin espacial del factor comin® que,

> Laverosimilitud adoptala forma propia de una perturbaci6n aleatoria no esférica:
L =Y In(t-Aw )~ N/2In(277)- N/2Ina? - (y - XB) (1 - AW) (1 -AwW)(y - XB8)/ 207,

siendo w los valores propios de la matriz de pesos y €l resto de la notacién como en €l texto principal. Para
una mayor consideracion del proceso de obtencion y aplicacion, ver Ord (1975), Anselin (1980), Ansdlin
(1988A, cap. 8) y Anselin y Hudak (1992).

* La funcion de verosimilitud concentrada adopta la forma: L, = — N/2In[e’e/ N] +zill‘[1—/\a),] ,

donde €' e es la suma de los cuadrados de los residuos de la regresion de la variable espacialmente filtrada y
las variables explicativas. (y-AWY), (X - AWX). Para mayor detale, ver Anselin (1980), Anselin (1988A) y
Anselin y Hudak (1992).

%% Este model o se denomina como modelo Durbin por analogia con |a especificacion similar paralos modelos
de series temporales (para detalles técnicos, ver Burridge, 1981; Bivand, 1984; Anselin, 1988A. La propuesta
de Durbin, en modelos de series temporales, consiste en trabgjar con € modelo transformado de forma que,
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en la nueva taxonomia de Anselin (2001E), seria también un modelo de externalidades
globales no modelizadas (presentes en la perturbacion aleatoria):

y =AWy + X3 - AWXS +u Eq. IV.2.43.
con la misma notacion que anteriormente. Sin restricciones, este model o seria
Y = AWY + X3 -WXy +u Eq. IV.2.44.

Lo que hace especial a este modelo dd factor comin es la restriccion no lineal
presente en los coeficientes del retardo espacial (A), las variables explicativas (B) y las
variables explicativas espacialmente retardadas (y). Para ser consistentes con laformulacion
del error espacial, los coeficientes de los términos WX tendrian que ser iguales a valor
negativo del producto del coeficiente del término Wy por los coeficientes de los términos
delamatriz X. La expresién matemética de esto mismo es |o que se conoce como hipétesis
del factor comun:

Ho: AB =y Eq. IV.2.45.

Hay dos formas de contrastar esta hip6tesis. Una de dllas, se lleva a cabo mediante
el contraste de Wald sobre & conjunto de restricciones no lineales derivadas del factor
comln. Este test se distribuye asintéticamente como una X con tantos grados de libertad
como coeficientes tenga laregresion, sinincluir el término independiente. El test se calcula
a partir de una estimacion MV auxiliar del modelo del retardo espacia sin restricciones.
Otro modo de contrastar esta hipotesis consistiria en obtener un test del cociente de
verosimilitud (LR) a partir de la maximizacién de la funcion de verosimilitud del modelo
del error espacia (es decir, e modelo con restricciones) y la verosimilitud del modelo del
error espacia sin restricciones. El test LR también se distribuye asintéticamente como una
x* con los mismos grados de libertad con e contraste de Wald.

En alguna ocasion, las variables explicativas espacialmente retardadas WX dan
lugar a una multicolinealidad perfecta (por g emplo, cuando se incluyen variables ficticias),
en cuyo caso no se podriacalcular € contraste sobre la hip6tesis del factor comun.

por ejemplo, en un modelo con tres variables explicativas en el que existe autocorrel acién espacial, el modelo
origina setransformadel modo siguiente:

Yi = ia =B (1_ ,0) +0, (X2i - pri—l) +0, (X3i B px3i—1) +0, (X4i - px4i—l) + (ui - pui—l) =
= By 0)* BYis + BoXo = PB Xy F v
En términos general es, este model 0 se expresaria como:
Yi = ,51(1_ p) it BoXy ~ PBXg gt By X~ PBx X T,
Este model o debe ser estimado por MCO, aceptando como estimador de p €l coeficiente de lavariable y;.; de
forma que, con este valor de p, se transforme € modelo origina, estimando por MCO los pardmetros del

nuevo modelo definido y calculando a partir de aqui los parametros (fﬂ ) del modo siguiente:

Yi =,51(1_ﬁ)+ ﬁyi—l + ,82X2i _ﬁlgzxzi—l +---+,BK Xgi ~ ﬁﬁK Xgiog TU;
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1V.2.3. Estimacion vy contrastes de modelos de heter ogeneidad espacial

Como ya se ha indicado, en un modelo de regresiéon linead pueden distinguirse
diversas especificaciones para el efecto de heterogeneidad espacial, segin que se manifieste
como heteroscedasticidad (modelo del error heteroscedastico) o como inestabilidad
paramétrica que puede ser, a su vez, continua (modelo de parametros aleatorios, modelo de
superficie tendencial) o discreta (modelo espacial de regresiones cambiantes). Cada una de
estas formulaciones requiere de métodos propios de estimacion y contraste que se exponen
a continuacion.

IV.2.3.1. Modelode error heter oscedastico
El modelo del error heterocedéastico es un caso particular del llamado modelo de

perturbaciones aeatorias no esféricas. La varianza de |la perturbacién aleatoria no es ya una
constante, sino que varia con cada observacion:

y=XB+u
Var(u, )= o2 Eq. IV.2.1.
Eluu]=0
donde v: vector de observaciones de la variable dependiente (N,1)
X: matriz de observaciones de |as variables explicativas (N,K)
u: vector de perturbaciones aeatorias (N,1), con varianza o?, para cada

observacion i, y matriz diagonal de varianzasy covarianzas Q.

La estimacion de este modelo puede llevarse a cabo através del método de minimos
cuadrados generalizados factibles (MCGF) y maxima-verosimilitud (MV), que se exponen
a continuacion.

El principio que estd detrés de la estimacion MCGF del modelo del error
heterocedéstico es la obtencion de estimadores consistentes para los elementos de la
varianza de la perturbacion aeatoria (Q). Estos estimadores podran ser utilizados en la
expresion de los estimadores MCGF:

Bucer = [X QX" X Q%Y Eq. IV.2.2.

Como se ha expuesto en a Apartado 1V.1.2., para que este model o seaidentificable,
la varianza no constante del término del error debe tener alguna estructura, como la
heteroscedasticidad aditiva (en la que la varianza de la perturbacion aeatoria se expresa
como una funcion lineal de un conjunto de variables explicativas), de coeficientes
aleatorios y de grupos.
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Tanto para € caso de heteroscedasticidad aditiva como de coeficientes aeatorios,
los estimadores MCGF pueden obtenerse a través de un procedimiento en tres etapas,
sugerido por Amemiya (1977, 1985), que parte de los residuos de una regresion MCO (e).
En una primera etapa, se realiza unaregresion entre e cuadrado de los citados residuos (€?),
y las variables Z heteroscedasticas, que dalugar a un primer conjunto de estimadores yi:

v, =lz'z]*z'e? Eq. IV.2.3

En una segunda etapa, los estimadores de la varianza de |la perturbacién aleatoria,
obtenidos a partir de los estimadores y;, se utilizaran para obtener unos estimadores MCGF
mas eficientes en unaregresion del cuadrado de losresiduosy las Z variables:

y, =[z2'D?z] " z'D%€? Eq. IV.2.4.

donde D es una matriz diagonal de elementos Zly;. En una tercera etapa, 10s estimadores v
se utilizarén para construir un estimador consistente de la matriz Q, adoptando como
elementos de la diagonal principal de Q e producto de Z[y,. Esta matriz Q serd luego
utilizada para obtener los estimadores MCGF definitivos.

En el caso de la heteroscedasticidad de grupos (“ groupwise”) la estimacion MCGF
es mucho maés sencilla. Los residuos de la regresion MCO se agrupan segun las estructuras
definidas por una variable indicador y, para cada grupo (g) la varianza de la perturbacion

aleatoria ( ag) es estimada como €, e, / N, , donde ey es €l vector de residuos del grupo g, y
Ng, € nimero de observaciones del grupo. Los estimadores de 0'; se sustituyen entonces en
los propios elementos de la diagona principal de Q para obtener |os estimadores MCGF.

Cuando los términos de la perturbacion aeatoria se distribuyen normamente, el
procedimiento iterativo de MCGF puede demostrarse que es equivalente a la estimacion
MV>,

El contraste de heteroscedasticidad en este modelo, puede redlizarse a través del
test de Wald (W) y e cociente de verosimilitud (LR). En el caso de heteroscedasticidad
aditivay coeficientes aleatorios, en los que & término constante puede identificarse con la
varianza homoscedéstica, e test de Wald consistiria en un contraste de significacion
conjunta del resto de coeficientes de la especificacion heteroscedéstica, mientras que en €l
caso de heteroscedaticidad de grupos (“groupwise’), este test seria un contraste sobre la
igualdad de las varianzas en cada grupo o estructura considerados. Por su parte, el test del
cociente de verosimilitud (LR) se calcula como el doble de la diferencia entre el logaritmo

" La funcién matemética del logaritmo de verosimilitud para el modelo del error heterocedastico tiene la
forma L=- N/2[In2n] - 0,5In|Q| -0,5u'Q™u, donde |Q| es el determinante de la matriz de
covarianzas de la perturbacion no escalar y €l resto de la notacién, como anteriormente.
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de verosimilitud en el modelo del error heterocedastico y el MBRL, con €l mismo nimero
de variables.

En cuanto a la dependencia espacial, este efecto puede ser estimado a través de los
contrastes LM-ERR (dependencia residual) y LM-LAG® (dependencia sustantiva) que,
como se ha indicado, son contrases asintéticos cuya distribucién sigue una x? con 1 grado
de libertad.

IV.2.3.2. Modelosdeinestabilidad paramétrica continua

Los modelos de inestabilidad paramétrica continua més frecuentemente utilizados
son e modelo de superficie tendencial y el modelo de parametros aleatorios de Casseti,
cuyos procedimientos de estimacion y contraste sobre |os efectos espaciales se exponen a
continuacion.

1. Modeodesuperficietendencial

Se trata de un modelo de regresion especial cuyas variables explicativas son los
elementos de un polinomio de las coordenadas terrestres (longitud/latitud) de las unidades
espacides (I, m). Este modelo, expresado unicamente como funcion de las coordenadas,
puede se estimado por MCO. Pero, en este tipo de especificacion, podrian implementarse
también otras formulaciones, como & modelo del retardo espacial, error espacia o error
heteroscedastico, debiendo emplearse, en estos casos, |os métodos de estimaci 6n adecuados
anteriormente expuestos.

2. Modelo de parametros aleatorios

La variedad de la heterogeneidad espacia de |os parametros se expresa en forma de
variacion continua. La especificacion del modelo de regresion espacia puede dar lugar a 2
tipos de problemas que merecen a guna atencion.

- Cuando se utilizan muchas variables, seré inevitable que se produzca un cierto
grado de multicolinealidad (por gemplo, cuando hay superficie tendencid), lo
que complicaria la interpretacion de los resultados de la regresion. Una de las
soluciones aportadas por Casetti y Jones (1988) evita este problema
reemplazando € conjunto original de variables de expansion por sus

% Mateméticamente, el test LM-LAG se expresacomo: LM 5 = [e’Q']WY]Z/[D +Tr(\NW +W2)] :

siendo D = [VVXb]' Q _1[VVXd —[VVX@ 'Q7tX (X QX )_1 X'Qt [VVXb] , donde “&” son los residuos
de la estimacion MCGF, Q es la matriz de estimadores de las varianzas de | as perturbaciones al eatorias, WXb

son |los valores de prediccion espacidmente retardados y “Tr” es €l operador traza de una matriz. Este test es
unaextension directa del contraste del retardo espacia expuesto anteriormente.
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componentes principales obtenidos a través del método Ilamado de expansion
ortogonal.

- Otro problema consiste en la heteroscedasticidad potencial que podria
producirse cuando no se especifica correctamente la expansion (Anselin, 1988 y
1992), lo que podria corregirse a través de una estimacion por MCO robustos o
mediante los métodos de estimacion del modelo del error heteroscedastico, que
no requeriria modificaciones en la expansion.

Existe un contraste especial sobre |a estabilidad de los coeficientes de regresion, en
forma de contraste sobre la significatividad conjunta de los coeficientes de expansion,
siendo la hipdtesis nulala siguiente:

Ho: Yik =Yk = ... =YK = 0 Eq IV.2.5.

para todas las variables de expansion. En la regresién por MCO, este contraste consiste en
un estadistico F, con [M.(K-1), N-M(K-1)] grados de libertad, siendo M €& numero de
variables de expansion y K el nimero de variables explicativas del modelo inicial. En todos
los demés métodos de estimacion, este test es un test asintético de Wald, distribuido como
una xZ con [N.(K-1)] grados de libertad. Ademés del contraste conjunto, también se incluye
un test sobre la significacién de la expansion para cada coeficiente del modelo inicial. Una
vez més, este test serd un estadistico F para la estimacion MCO, con (M.N-M grados de
libertad, y un estadistico asintético de Wald para € resto de métodos (x? con M grados de
libertad).

IV.2.3.3. Modelo espacial deregresiones cambiantes

En muchos casos, la asuncion de una relacion fija entre las variables explicativas y
la variable dependiente, que se mantenga a lo largo de toda la base de datos, no es
sostenible, porque pueda producirse heterogeneidad en forma de distintos términos
independientes y/o pendientes en la ecuacién de regresion para subconjuntos de datos™.
Este fendmeno es, a menudo, denominado en la literatura econométrica como inestabilidad
estructural o cambio estructural y puede expresarse en forma de regresiones cambiantes
(“switching regressions’), planteados por primera vez por Quandt (1958). Cuando los
diferentes subconjuntos de datos pertenecen a regiones o grupos de unidades espaciales, la
especificacion de regresiones cambiantes es denominada por Anselin (1988A) como
estructuras o regimenes espaciales (“spatial regimes”).

Estos model os pueden resolverse estimando conjuntamente |os coeficientes de todas
las estructuras, a partir de una matriz aumentada de observaciones de las variables
independientes, de dimension (N,MK), siendo M e nimero de estructuras, mediante la
transformacion de cada una de las variables explicativas en tantas variables nuevas como

%9 Las diferentes ordenadas en el origen o términos independientes pueden ser facilmente considerados con la
inclusion de variables ficticias en la especificacion de la regresion.
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estructuras existan. Las nuevas variables tendrén valor cero para todas las observaciones no
incluidas en la estructura correspondiente.

Existe un contraste afiadido, € test de Chow espacial (Anselin, 1990) sobre la
estabilidad de los coeficientes de la regresion a través de las estructuras identificadas, cuya
hipétesis nula es |a estabilidad de los pardmetros en todas las estructuras. Por giemplo, para
el caso de 2 estructuras:

Ho:a,=a, y B =5,

Este contraste se realiza para todos los coeficientes conjuntamente, asi como para
cada coeficiente por separado. Se trata de un test basado en e conocido test de Chow
(1960) en modelos temporales. El estadistico de Chow espacia se distribuye como una F
con (K,N-MK) grados de libertad. Este contraste se basa en un estadistico de Wad (W)
asintético, distribuido como una x? con (M-1*K) grados de libertad (ver, por ejemplo,
White, 1980, y MacKinnon y White, 1985).

EnlaTablalV.2.1., se resumen los métodos de estimacion y contrastes presentados
en este Apartado.

TablalV.2.1. Méodos deestimacion y contrastes de efectos espaciales

Método de Contrastes de dependencia Contrastesde
Modeo estimacion  Retardo espacial Residuos heter oscedasticidad
MBRL MCO LM-LAG | de Moran Breusch-Pagan (BP)
LM-LE Kelgiany Koenker-Bassett (KB)
Raobinson (K-R)
LM-ERR
LM-EL
SARMA
LM-LAG,,
Modeo dd retardo MV W deWald LM-ERR Breusch-Pagan (BP)
espacia VI-MC2E LR
VI-Bootstrap LM-LAG
Modelodd error  MCG W deWald LM-ERR Breusch-Pagan (BP)
espacial MV LR
Modelo del error  MCO-robustos LM-LAG LM-ERR W deWald
heteroscedéstico  MCGF LR
MV
Modelo de MCO
superficie (otros, segin

tendencial especificacion)
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Método de Contrastes de dependencia Contrastesde

Modelo estimacion  Retardo espacial Residuos heter oscedasticidad
Modelo de MCO Test F de inestabilidad
parametros M CO-robustos W deWald
aleatorios
Modelo de MCO Chow espacid
regresiones (otros, segun
cambiantes especificacion)

Fuente: Elaboracion propia.



CAPITULO V. PREDICCION-EXTRAPOLACION ESPACIAL DE DATOS MICROTERRITORIALES 147

CAPITULOV

Pr ediccion-extrapolacion espacial de datos
microterritoriales

La prediccion espaciad es la parte de la econometria espacid que consiste en la
estimacion, para determinadas localizaciones espacial es, de valores no existentes. Este proceso
puede llevarse a cabo a través de la interpolacion espacial, aplicada en la geoestadistica, asi
como de la extrapolacion de datos microterritoriaes a partir de relaciones establecidas en un
ambito espacia agregado. En € presente Capitulo, se amplia este concepto, que se encuentra
iluminado por & esquema tedrico del problema de la unidad espacia modificable (MAUP) y
las inferencias ecoldgicas, siendo también necesario un correcto tratamiento de los efectos
espacides (Apartados V.1. y V.2)). Ademas, se propone un proceso de realizacion de un
gercicio de prediccion-extrapolacion, mediante la estimacion de la renta familiar disponible
de los municipios de la Comunidad de Madrid en 2000 (Apartado V.3.).

El esquemadd capitulo es el siguiente:

CAPITULOV. PREDICCION-EXTRAPOLACION ESPACIAL DE DATOS
MICROTERRITORIALES

V. 1. Principios béasicos de la predi cci én-extrapol aci 6n espacia
V.1.1. Concepto de prediccién-extrapol acién espacial
V.1.2. El problemade la unidad espacial modificable (MAUP)
V.1.3. Inferencias ecol6gicas (IE)
V.1.4. Efectos espaciales y el sesgo de la agregacion
V.1.5. Problemasy vias de solucion
V.2. Model os de prediccion-extrapol acion de datos microterritoriales
V.3. Proceso de realizacion de un gercicio de prediccion-extrapolacion de larenta
familiar disponible municipal dela Comunidad de Madrid, en 2000
V.3.1. Fundamentos teoricos.
V.3.2. Seleccién y tratamiento de lainformacién disponible
V.3.3. Andlisis exploratorio
V.3.4. Andlisis confirmatorio
V.3.5. Prediccién-extrapolacion de datos microterritoriales
V.3.6. Principales resultados
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V.1. PRINCIPIOSBASICOSDE LA PREDICCION-
EXTRAPOLACION ESPACIAL

V.1.1. Concepto de prediccidn-extr apolacion espacial

La econometria espacial consta, segun Anselin (2001B), de los siguientes elementos
constitutivos:

- Especificacion de los efectos espacial es de dependenciay heterogeneidad espacia
- Contraste de la presencia de dichos efectos en las variables del modelo

- Estimacion del modelo

- Prediccion espacia de datos

La prediccidn espacia es, por tanto, considerada como la parte de la econometria
espacial que tiene como mision estimar, para determinadas localizaciones, valores no
existentes. Se trata de una actividad que podria ser denominada como la “aquimia de la
estadistica’, es decir, la creacion de datos en donde no los hay (Anselin, 2000B). Aunque
este autor considera la prediccion espacial como equivalente a la interpolacion espacial,
aplicada desde hace afios por la geoestadistica, este concepto tendria que ampliarse para
incluir también otros métodos inferenciaes destinados a obtener datos microterritoriales a
partir de informacion espacial agregada, 10 que podria ser denominado como extrapolacion
espacial, dado que e objeto a estimar se encuentra fuera del ambito territorial de la
estimacion, adiferencia de o que sucede con las técnicas de interpolacion espacial.

La interpolacion espacial encuentra interesantes aplicaciones en € campo de la
economia medioambiental y de los recursos, que suele trabagjar con datos procedentes de
monitorizacion o fotografias via satélite correspondientes a localizaciones fijas de puntos
de la atmosfera o la corteza terrestre. La necesidad de utilizar estos datos conjuntamente
con informacion sociodemogréfica, disponible para areas (no puntos) geogréficas
administrativas mas 0 menos extensas (municipios, secciones), supone la “creacion”, para
la primera variable, de los valores intermedios inexistentes que permitan asignar un valor a
cada una de las éreas administrativas consideradas, tal como sucede con los puntos A y B
en laFiguraV.1.1%. En cambio, € gjercicio de extrapolacion espacial consiste en obtener,
a partir de datos y relaciones procedentes de un ambito espacial agregado, informacion
estadistica microterritorial para ambitos inferiores o desagregados, como en € gemplo de
la citada Figura.

Aungue € tema de la prediccidn-extrapolacion de datos espaciales pueda parecer
novedoso, como ya seindico en el Apartado 11.2.4., se trata de una cuestion relacionada con
los fendbmenos denominados por los investigadores sociales como inferencias ecol 6gicas
(King, 1997), problema de la unidad espacial modificable (Arbia, 1989) o inferencias de

% Existen, ademés, otras interesantes aplicaciones més relacionadas con la economia como, por gemplo, la
aplicacion del método del “krikegje” a la valoracién inmobiliaria para, entre otras posibilidades, reaizar
inferencias sobre € precio de laviviendaen una ciudad (ver Chica, 1994; Cano et al., 1997).
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corte transversal (Achen y Shively, 1995), también conocidos por fisicos y gedlogos como
problema del cambio de soporte (Chilés y Delfiner, 1999) o estimaciones indirectas™,
segun estadisticos y econOmetras (Vicéns y Chasco, 1998, entre otros). Todas estas
cuestiones, no exactamente identificables, tienen en comun e tratamiento y/o inferencia de
relaciones estadisticas entre variabl es procedentes de distintos ambitos geogréficos.

FiguraV.1.1l. Interpolaciony extrapolacion espacial de datos

Mferpolacidn espacial Exfrapolacidn espacial
® .. o
B ° / S S S
i
® .. ® /
. A [ 15 I.}/
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Fuente: Elaboracién propia

Mas adelante, se expondra gue la prediccion-extrapolacion de datos espaciales es
aln una cuestion no totalmente resuelta desde e punto de vista metodol dgico debido a las
dificultades que plantea. Como se presentd en el Apartado 11.2.2., en lineas generaes, los
problemas se producen cuando las observaciones de una variable, procedentes de un nivel
espacia agregado (por gemplo, provincias), no son capaces de explicar correctamente €l
comportamiento de dicha variable en unidades espaciales desagregadas, més cercanas a
individuo (como municipios, barrios, secciones, etc.), |o que suele producirse cuando existe
heterogeneidad espacial en la distribucion microterritorial de dicha variable. Es mas, tal
como demostro Arbia (1989), algunos estadisticos, como los coeficientes de correlacion
lineal o autocorrelacion espacial, pueden cambiar de valor (y hasta de signo) segun el
ambito espacial desde el que son calculados.

®1 Este concepto no es equivalente al conocido como estimaciones indirectas en pequefias &reas que, seglin los
estadisticos (Rao, 2000), tienen como objetivo la obtencién de una informacién estadistica completa en
unidades territoriales muy pequefias (por g emplo, municipios de escasa poblacion). Efectivamente, el tamafio
de las muestras en este tipo de zonas raras veces es | o suficientemente amplio (0 es nulo) como paratener una
informacion correcta de las mismas, por lo que debe recurrirse a métodos indirectos de estimacion. Algunos
autores (Rojo y Sanz, 2001) han utilizado este procedimiento, que se fundamenta en métodos bayesianos
como el muestreo de Gibbs, pararealizar desagregaciones subsectoriales de una magnitud sectoria agregada,
aunque apuntan también la capacidad de esta metodologia para desagregar magnitudes correspondientes a
zonas geogréficas agregadas entre areas més peguefias.
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Estas dificultades plantean un reto que necesita ser abordado de la megjor manera
posible debido a la creciente demanda de datos espaciales microterritoriales existente en
diversos campos del saber (King, 1997). En concreto, desde las ciencias sociales se estan
planteando cuestiones fundamentales que soOlo tienen respuesta mediante gercicios de
prediccién-extrapolacion de datos més o menos individuales a partir de informacion
agregada. A modo de gjemplo, se presentan, a continuaci én, algunos casos:

» Laciencia politica necesita conocer €l sentido del voto de ciertos colectivos mas o
menos minoritarios (poblacion femenina, de raza negra, religion catdlica, etc.) que,
cuando no se dispone (a traves, por gemplo, de encuestas personales), solo puede
obtenerse mediante un gercicio de extrapolacion de datos censales o individuales a
partir de informacion disponible anivel de distrito electoral (Ogburn y Goltra, 1919;
King, 1997; Cho, 2001).

En otras ocasiones, son los partidos politicos |os interesados en conocer las politicas
concretas que deben aplicarse en diferentes ambitos més 0 menos microterritoriales
(municipios, distritos, barrios), 1o que resulta de vital importancia para lograr la
méxima sintonia entre candidatos y electorado. Esta informacion solo puede
conocerse a través de encuestas fiables 0, en ausencia de éstas, mediante inferencias
ecoldgicas a partir de resultados el ectoral es procedentes de &mbitos agregados.

» Los historiadores desean muchas veces conocer las preferencias politicas de
determinados grupos sociales en tiempos pasados, en los que no se redlizaban
encuestas entre la poblacion con capacidad de voto. También en estos casos, a partir
de los resultados e ectorales, podrian inferirse datos mas o menos individuales. Por
giemplo, se han realizado estudios para detectar los colectivos concretos (clases
sociales, grupos politicos, religiosos, etc.) causantes del triunfo del partido nazi en
las elecciones generales alemanas de 1930, a partir de resultados electorales y
variables sociodemograficas disponibles paralos 1.200 distritos el ectorales de aquel
tiempo (Childers, 1983).

» Ademas, los socidlogos y politicos suelen inferir a ambitos geogréficos
desagregados, la relacion existente entre variables como la tasa de delincuencia y
ciertos indicadores socioeconOmicos causantes de la misma (tasa de paro, poblacion
de raza negra, divorcios, hogares monoparentales, etc.). Muchas veces, no es
posible contar, con la suficiente extension, de datos microterritoriales sobre actos
delictivos, por lo que no queda mas remedio que redlizar gercicios de prediccion-
extrapolacion de los mismos a partir de informacién procedente, por gemplo, de
censos y padrones (Sampson, 1987).

» En d campo de la sanidad, resulta necesario muchas veces conocer € riesgo que
ciertos colectivos padecen de contraer determinado tipo de enfermedades graves,
como € cancer, debido a la presencia en e ambiente de elementos radioactivos o
contaminantes. En muchos de estos casos, podria resultar éticamente inaceptable o
economicamente prohibitivo realizar experimentos aleatorios a gran escala entre la
poblacién afectada, por 10 que no queda mas remedio que acudir a procedi mientos
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de prediccion-extrapolacion que, a partir de datos territoriales agregados (regiones,
provincias) permitan obtener informacion de ambito microterritorial (Lubin, 1994).

» En cuanto d campo econdémico, el problema general de las inferencias ecol 6gicas,
es decir, la extrapolacion de relaciones procedentes de ambitos geogréficos
agregados a unidades microterritoriales, tiene mucho que ver con los estudios
destinados a clarificar las relaciones entre la macroeconomia y el comportamiento
microeconémico de consumidores y empresas (Klein, 1946), no siempre directas ni
claras (Theil, 1954). Ademés, resulta de especial interés, tanto para las empresas
como las instituciones publicas conocer el comportamiento microterritorial de
algunos fendmenos econdémicos relevantes, como la produccion interior (total y
sectorial), las cuentas de los hogares (renta, consumo, ahorro), solo disponibles para
ambitos geogréficos agregados, nacional, regional y, en algunos casos, provincial
(Vicénsy Chasco, 1998).

» Por dltimo, el geomar keting incluye también la prediccidn-extrapolacién como una
técnica fundamental, por giemplo, para conocer €l consumidor-tipo de una empresa
o producto comercial. Efectivamente, a partir de los datos de ventas, muchas veces
sblo disponibles en las empresas por municipios, podrian extrapolarse estos datos a
ambitos territoriales inferiores (distritos, barrios, secciones) a partir de relaciones
entre esta variable y otros indicadores sociodemograficos relevantes, como la tasa
de paro, indice de infancia, tasa de hogares monoparental es, etc.

Estos casos son solo algunos gjemplos de las muchas circunstancias que podrian
demandar gercicios de prediccion-extrapolacion de datos espaciales, |0 que pone de
manifiesto la importancia del tema, asi como la necesidad de superar dos grandes escollos
muy relacionados entre si, la falacia ecologicay el MAUP (problema de la unidad espacial
modificable). La falacia ecol bgica llama la atencion sobre la posible falsedad que pudieran
entrafiar ciertas estimaciones o correlaciones, realizadas en ambitos geogréficos agregados,
cuando son inferidas a unidades microterritoriales (municipios, secciones) o, incluso,
indivisibles (personas, empresas, sindicatos, etc.). Por su parte, e MAUP tiene que ver con
las diferentes formas y criterios con que puede dividirse un espacio geogréfico, asi como
con las desviaciones significativas experimentadas por algunos estadisticos cuando son
calculados en diversos ambitos geograficos, con mayor 0 menor agregaci on espacial.

Dada la gran relacidn existente entre la prediccion-extrapol acion de datos espacia es
y las cuestiones conocidas como problema de la unidad espacia modificable e inferencias
ecologicas, se expone a continuacion un resumen de |os conceptos mas importantes puestos
de manifiesto por los dos temas. En redidad, estos dos enfoques, que estén destinados a
conocer € comportamiento mas o menos individual a partir de relaciones (econdmicas,
politicas, sociales, etc.) establecidas en un ambito territorial agregado, estarian dentro de lo
gue la econometria clasica denomina como andlisis estructural, por 1o que no se trata tanto
de un andisis de prediccion, que es 1o que se propone aqui. Sin embargo, los conceptos
tedricos desarrollados tanto por el problema de la unidad espacial modificable como por las
inferencias ecoldgicas son fundamentales para abordar, |0 més correctamente posible, el
problema de la prediccién-extrapolacion de datos espaciales. Por eso, constituyen el punto
de partidaineludible en este Capitulo.
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V.1.2. El problemadelaunidad espacial modificable (MAUP)

Los datos espaciales con los que trata la ciencia regional se caracterizan por ser
agregados de informacion individual, como sucede, por gjemplo, con la poblacion de un
pais, que es la suma de los habitantes del mismo, o la renta per capita provincial, que esla
media de la renta de los hogares localizados en dicha provincia. Ademés, estos datos
individual es suelen agruparse en unidades espacial es superiores, la mayor parte de las veces
de caracter politico-administrativo (como municipios, provincias, comunidades auténomeas,
etc.), diferentes en tamafio y forma. Estas arbitrariedades en e modo de agregacion y las
irregularidades de forma y tamafio, propias de los datos geogréficos, fueron denominadas
por Openshaw y Taylor (1979) como Problema de la Unidad Espacia Modificable o
MAUP (“Modifyable Areal Unit Problem”).

El MAUP suele producirse en situaciones en las que un proceso debe expresarse en
un dmbito espacial diferente de la escala concreta en que fue medido, |o que se presenta, a
menudo, en estudios que combinan fendmenos fisicos y econdmicos (Anselin, 2001A). Por
gemplo, en e andlisis de los factores socioeconémicos que subyacen a proceso de
deforestacion tropical (Wood y Skole, 1999), la variable dependiente, |a deforestacion, se
calcula a partir de la interpretacion de imagenes via satélite que dan lugar a datos
correspondientes a una cuadricula regular o “pixels’. Se trata de un enrejado cuadricular
gue no se corresponde, ni en & tamafio ni en las fronteras geogréficas, con las unidades
administrativas de las que proceden las variables estadisticas de censos 0 encuestas. Como
normalmente las unidades administrativas son, en estos casos, las de mayor tamafio, son
también las que determinan e minimo ambito geogréfico de andisis, 10 que conlleva la
agregacion (o alisado) de los valores “pixel” y la pérdida de variabilidad espacial en cada
unidad geografica finalmente utilizada. Y ya se sabe que, cuanto mayor es la variabilidad
(es decir, cuanto menor es la escala espacial en la que se trabga), menos precisa sera la
informacion agregada como estimador de la variable dependiente. Es mas, la variabilidad
interna no siempre permanece constante entre unidades, 1o que origina problemas de
heteroscedasticidad. A su vez, el MAUP puede dar lugar a inferencias ecol 6gicas cuando la
informacion individua procedente de los “pixd” debe agregarse a ambitos territoriales
superiores, como las secciones censales (maximo nivel de disponibilidad de los datos
procedentes de censos y padrones) para utilizarse conjuntamente como variables de un
modelo de regresion. Es decir, e MAUP vy las inferencias ecoldgicas suelen ser temas
profundamente relacionados.

La denominacién “unidad espacial modificable” se remonta a los trabgjos de Jule y
Kendall (1950), que distinguen entre datos estadisticos divisibles (en unidades inferiores) e
indivisibles. Asi, por g emplo, la Ultima unidad de andlisis de la variable de renta seria el
individuo, para € que, segin los citados autores, la renta adoptaria un “vaor numeérico
anico y no modificable”, dado la imposibilidad de dividir dicho agente econdmico en
unidades menores. Asimismo, otras variables econdmicas como la produccion o los precios
adoptan un valor Unico no modificable en una empresa individual o un bien particular,
respectivamente.
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En la mayoria de los casos, la informacion estadistica procede de ambitos
territoriales superiores a la unidad espacia propia de un fendmeno socioeconémico, como
sucede, por ggemplo, con los datos de renta bruta disponible que e INE proporciona para el
ambito provincial como suma de la renta de los hogares correspondientes a cada provincia
(Ansdlin, 2001A). Es decir, las variables suelen estar referidas a unidades espaciales
divisibles y, por tanto, “modificables’. Segin Openshaw y Taylor (1979), en un mismo
conjunto de datos es posible obtener diferentes resultados estadisticos segun € ambito
territorial considerado (municipio, provincia, regién,...) o € criterio de agregacién seguido
(provincias administrativas, comarcas historicas, partidos judiciales, areas comerciales,
didcesisdelalglesia Catdlica, etc.).

En esta linea, Arbia (1989) presenta el MAUP como un doble problema, de escala
(tamafio) y de agregacion (forma) de datos espaciales:

- Cuando existe, en un andlisis, algun tipo de imposicion previa (exdgena) para la
adopcion de una determinada jerarquia® espacial, como suele ser la division
politico-administrativa de un pais (en Espafiaz municipio-provincia-comunidad
autonoma), se produce un problema de escala.

- Por € contrario, cuando el propdésito de un andlisis es precisamente la obtencién de
la jerarquia espacial Optima para un caso dado (divisién politico-administrativa,
historica, judicial, econdmica, religiosa, etc.), se trata de un problema de agregacion
espacial.

V.1.2.1. Problemadelaescala

El problema de la escala 0 nivel de resolucion de los datos espacides consiste,
segun Arbia (1989), en la variacion que puede experimentar e andlisis estadistico de una
variable espacial segun la escala o ambito territoria de referencia. Asi, por gemplo, la
agregacion de datos microterritoriales (individuos, secciones, municipios) a una escaa
geogréfica superior (provincias, regiones) tiene, al menos, las siguientes consecuencias
sobre |os estadisticos béasi cos de una variable medida en el dmbito agregado:

a) Disminucion delavarianza.

b) Disminucion del grado de autocorrelacion espacial.

c) Aumento del coeficiente de correlacion linea entre dos variables.
d) Cambios en la estacionariedad espacial.

Efectivamente, |as relaciones entre dos variables pueden variar, incluso de signo,
cuando se consideran &mbitos geogréaficos diferentes, como sucede en la TablaV.1.1 entre
el impuesto de actividades economicas por habitante (variable “proxi” del PIB per capita) y
las variables tasa de paro y teléfonos por habitante. Incluso, dentro del &mbito municipal se
producen diferencias en los coeficientes de correlacion lineal, segun el tamario poblacional

62 |adivision territorial adopta frecuentemente jerarquias anidadas en las que cada unidad espacia de ambito
inferior se encuentra contenida en una (y sélo una) unidad espacial de ambito superior.
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considerado, siendo més parecidas las relaciones del grupo de grandes municipios respecto
de los &mbitos superiores regiona y provincia. Se observa que puede no existir una
estabilidad en las relaciones econdmicas cuando se consideran distintos niveles de
agregacion, produciéndose, como en la tasa de paro, diferencias de signo que contradicen
seriamente |a teoria economica

TablaV.1.1l. Coeficientesde correlacion del impuesto | AE por habitante

Ambito

Municipal

Total Menos Menos Més Mésdiez Méscien
Regional Provincial municip. cien hab. mil hab. mil hab. mil hab. mil hab.

Tasadeparo -0,73 -0,58 0,02 0,01 0,02 -0,09 -0,23 -0,40
Teléfonos por hab. 0,77 0,66 0,07 0,03 0,03 0,25 0,55 0,76

Fuente: Elaboracion propia

Yuley Kendall (1950) demostraron que, en la préctica, € coeficiente de correlacion
entre dos variables espaciales tiende a aumentar con la escala 0 ambito geogréfico, tal como
se pone de manifiesto en las variables de la Tabla V.1.1., segiin se consideren en el ambito
municipal, provincia o regional. Es mas, tal como reza €l titulo de un conocido articulo, “A
million of so correation coefficients” (Openshaw y Taylor, 1979), seria posible obtener
cualquier vaor dedl intervalo [-1,1] parael coeficiente de correlacion entre dos variables, tan
solo agrupando las unidades espaciales en ambitos territoriales de diferente tamafo. Esta
conclusion resulta del todo preocupante por cuanto no seria posible responder, por g emplo,
s existe alguna correlacion real entre un indicador de actividad econOmica per capitay la
tasa de paro en Espaiia.

Ambos autores explicaron este hecho con un giemplo, en el que se consideran dos
variables, X e Y, compuestas, cada una de ellas, por la suma de dos el ementos, uno
sistemético y otro aeatorio:

X=Z+E

Eq. V.1.1.
Y=W+F

siendo Z, W: componentes sisteméaticos de X, Y, respectivamente
E, F:  componentes aleatorios de X, Y, respectivamente.

Asimismo, la varianza de dichas variables estara también compuesta de la suma de
dos elementos, del modo siguiente:

Var(X)=Var(z)+Var(E)

Var (Y) = Var (W) +Var (F) Eq. V.1.2.
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Segln estos autores, la agregacion de unidades espaciales produce un alisado o
compensacion en los valores de X, Y, por lo que la variabilidad de sus correspondientes
elementos aeatorios (E, F) disminuird, 10 que provocara también un decremento en la
varianza de las variables X, Y. De esta manera, €l coeficiente de correlacion lineal de las
variables X, Y experimentara incrementos con sucesivas agregaciones de datos espaciales,
ocas onados éstos por la disminucion en e denominador de la citada expresion:

- Cov(X,Y)
Y " var(X) Var(Y)

Eq. V.1.3.

Cliff y Ord (1981) también estudian este tema y llegan a la conclusion de que €
grado de correlacion entre dos variables es funcién del tamafio de la escala geografica
considerada. Ademés, estos autores analizan la influencia que tiene e ambito geografico,
mas 0 menos desagregado, sobre la dependencia espacial en una variable, concluyendo
gue cuanto méas pequefias sean las &reas geograficas (menor agregacion), mayor sera €l
grado de dependencia espacia en una variable dada. La causa de esta relacion se
encontraria, de nuevo, en € mayor grado de dispersion (e interaccion) existente en las
unidades espaciales microterritoriales respecto de areas mas agregadas, en las que los
valores de una variabl e tienden a compensarse en torno a un valor medio.

Otra cuestion relacionada con el problema de la escala es |la posible ausencia de
estacionariedad espacial en una variable, a pasar de un anbito geografico desagregado a
otro més agregado, incluso aunque dicha variable fuera estacionaria en la escala inferior.
Este efecto se ha demostrado que suele producirse cuando se trabaja con éreas geogréaficas
irregulares, de diferente tamafio y forma, que es el caso mas frecuente en las ciencias
sociales. En estas situaciones, los resultados de cuaquier andisis estadistico estan muy
condicionados por el nivel de resolucién o escalaterritoria considerada. Tagashiray Okabe
(2002) demuestran que la perturbacion aleatoria de un modelo de regresion estimado con
datos agregados, presenta heteroscedasticidad (0 ausencia de estacionariedad en varianza),
incluso en el caso de ser homoscedastica en € modelo con datos desagregados.
Efectivamente, sea € siguiente modelo de regresién para un ambito espacialmente

desagregado:

Yi =By + BX +;

U= N(O,O'ZI) Eq. V.1.4.

donde vy;: valor de la variable enddgena en la unidad espacial desagregadali
i =1, ..., N unidades territorial es desagregadas.

X: variable exdgena
Bo, B1: parédmetros a estimar
u: perturbacion aleatoria esférica.

Las N unidades espaciaes microterritoriales pueden ser agregadas en M regiones,
correspondientes a una escala superior. ES decir, se considera que e sistema espacia se
encuentra estructurado a modo de jerarquia anidada que, como ya se ha expuesto, suele
producirse en la organizacion politico-administrativa de los estados. Asi, por gemplo,
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Esparia presenta una estructura similar entre comunidades autbnomas y provincias, como se
apreciaen laFiguraV.1.2., de forma que las 50 provincias (N=50) se encuentran agregadas
en 17 comunidades auténomas (M=17).

FiguraV.1.2. Jerarquia anidada de unidades espaciales en Espafia

Fuente: Elaboracion propia.

El modelo anterior adoptaria, en € nivel agregado, laforma siguiente:
Y = Bo + BiX U, Eq. V.15.

donde k: unidad espacial agregada, k = 1, ..., M unidades territoriales agregadas.

Ny Ny Ny
Z Yi z X z u;
— i=1 . — i=1 . — i=1
Ye = N, v X = N, p U = N,
Nk numero de unidades espaciales microterritorial es contenidas en la unidad
regional agregadak; por giemplo, en laFiguraV.1.2., lacomunidad de
Castillay Leon contiene 9 provincias (Nx=9).

La perturbacion aeatoria de este segundo modelo con datos agregados, Uy, ya no es
esférica pues aunque su valor medio sigue siendo nulo y carece de autocorrel acion espacial,
si presenta problemas de heteroscedasticidad, como se demuestra a continuacion:
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Elu, ]——ZE[U] 0

kll

Var[u, ] =szar[ui] = Nl 2 Eq. V.16.

Kk i=1

Cov[u, ,u,] = N Zklzh:Cov[u .]:O

hllj—l

Por ese motivo, los autores aconsgan estimar el modelo agregado por minimos
cuadrados ponderados, utilizando como peso e nimero de unidades microterritoriales, N,
existente en cada agregado espacia. La solucion de la ponderacion por € tamafio de las
unidades territoriales agregadas se remonta a |l os trabajos de Robinson (1950) y, aunque no
es totalmente satisfactoria, esta muy aceptada por los investigadores sociales (Arbia, 1989;
Fotheringham et al., 1997)%%. En concreto, Arbia (1989) propone una solucién particular
para agquellas variables con problemas de autocorrelacion espacial que consiste en
considerar, no solo el tamafio de las unidades agregadas, sino también la forma de las
mismas (las interacciones espacides), asi como la funcion de autocorrelacion espacial
existente entre las observaciones en € nivel microterritorial. Este autor propone reducir a
estado estacionario los procesos espacidles agregados mediante transformaciones
adecuadas, como sucede en el campo temporal.

Openshaw y Taylor (1979), tras mdltiples esfuerzos por llegar a alguna formulacién
general sobre el MAUP, reconocen gque ho es posible aln, es decir, que cada caso de unidad
espacia modificable debe de ser tratado de forma individual y especifica. Esta conclusion
sigue siendo validatodavia hoy, aunque con algunos matices, como se vera a continuaci on.

V.1.2.2. Problema delaagregacion

El problema de la agregacion espacia es la segunda manifestacion del MAUP, que
aflora en estudios destinados a la obtencién de una jerarquia espacial determinada (politico-
administrativa, histérica, econdmica, etc.). En este caso, la variabilidad de las medidas
estadisticas no es debido tanto a diferencias en e tamafio de las &reas geogréficas (mayor o
menor agregacion), cuanto a su forma. Es decir, la cuestion ahora estriba en € criterio de
agrupacion de las unidades microterritoriales, que en el caso de los municipios espafioles
podria ser en provincias civiles, comarcas histéricas, partidos judiciaes, areas comerciales,
diécesis 0 provincias eclesiasticas, etc., dando lugar a diferentes tipos de agregacion
municipal. Es decir, en esta situacion no se producira, en una variable dada, una pérdida de
informacion, como sucede cuando se produce un aumento de escala, Sino una alteracion de
la misma. Dado que este tema tiene menos incidencia en el proceso de extrapolacion
espacial, no sera abordado en profundidad.

83 Esta es también una de |as soluciones propuestas para la estimacion de renta familiar disponible municipa,
por parte de los autores de un estudio patrocinado por el Instituto de Estadistica de Andaucia (1999) y que se
expondra con mayor detalle en el Apartado siguiente.
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V.1.3. Inferencias ecologicas (1 E)

El tema de las inferencias ecol 6gicas esta muy relacionado y, a su vez, se deriva del
MAUP, por lo que tiene también grandes repercusiones en € proceso de la prediccion-
extrapol acion de datos microterritoriales. Efectivamente, e problema de |a escala puede dar
lugar a inferencias espurias, que es o que se ha dado en llamar “falacia ecoldgica’, cuando
se infieren relaciones entre variables, obtenidas en un &mbito territorial superior, a ambitos
microterritoriales. Como demuestra el MAUP (Robinson, 1950), las relaciones estadisticas
entre variables obtenidas en un nivel agregado nunca pueden identificarse directamente con
las relaciones existentes entre las mismas variables en ambitos geograficos inferiores.

Se entiende por inferencia ecolégica (IE) aguel proceso por € que, a partir de datos
agregados (es decir, ecol6gicos), se estiman datos microterritoriales o individuales no
disponibles (King, 1997). Esta cuestién surge por primeravez en 1919, cuando un grupo de
investigadores se propone conocer € sentido del voto femenino en los EEUU, en un
momento en e que se habia aprobado € derecho a voto de la mujer en todo € pais
(Ogburn y Goltra, 1919). El voto secreto hacia imposible diferenciar, en un mismo distrito
electoral, @ voto femenino del masculino. Hoy dia, pese a los esfuerzos del AEDE por
descubrir estructuras espaciadles a partir de datos individuales, la IE es aln € Unico
procedimiento de estimacién para este tipo de informacion estadistica cuando no existen
datos directos.

Las IE plantean un problema, alin sin resolver definitivamente: la imposibilidad de
verificacion de la acuracidad de los valores de prediccion. Este es también el principal
problema en la prediccion-extrapol acion de datos espaciales que busca conocer |os valores
que adopta una variable en unidades microterritoriales, a partir de la estimacion de dicha
variable en un ambito territorial superior. Obviamente, Si los datos microterritoriales
estuvieran disponibles, no seria necesario realizar esta estimacion (Anselin, 1999A).

El problema de la |E constituye actualmente una materia de debate controvertida, e
incluso amarga, en la literatura de la estadistica aplicada y la ciencia politica, sobre todo, a
raiz de la publicacion de King (1997), en la que se asegura haber encontrado una solucion
para esta cuestion. A partir de entonces, desde diversos frentes, se han sucedido abundantes
criticas (a favor y en contra), asi como respuestas formuladas por este profesor de ciencia
politica a sus detractores (por gemplo, Burden y Kimball, 1998; Cho, 1998, 2001; Rivers,
1998; Freedman et al., 1999; King, 1999, 2000; King et al., 1999; Ansdlin, 2000B; Anselin
y Cho, 2002A y B; Sui, 2000; Davies, 2001; Johnston y Pattie, 2001; McCue, 2001), no
existiendo aln un completo acuerdo sobre este tema.

V.1.3.1. ConceptodelE
El problema de las IE, a diferencia del MAUP, consiste en los diferentes resultados

obtenidos por agunos estadisticos cuando son calculados para una muestra de individuos,
en lugar de unidades espaciaes agregadas (secciones, municipios, etc.). Este problema fue
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puesto de manifiesto, por primera vez, por Robinson (1950) que distinguia entre dos tipos
de correlaciones, individual y ecol 6gica

- La correlacion individual es la que se produce entre objetos estadisticos
indivisibleslo que, en términos del MAUP serian las unidades no modificables.

- Enlacorréacion ecolégica, € objeto estadistico es un grupo de personas.

Al igua que en d MAUP, toda correlacion individual (puntos) inferida a partir de
datos procedentes de &reas (pol igonos®), como |os municipios o secciones censales, podria
estar fuertemente sesgada, tanto en la cuantia como en el signo. Sin embargo, la necesidad
de descubrir e comportamiento (desconocido) de unidades individuales (residentes,
votantes, consumidores, empresas, etc.) es o que motiva la realizacién de este tipo de
inferencias, que encuentran su lugar méas genuino en e campo de las ciencias sociales™,
especialmente |a ciencia politica, geografia'y economia, cada una de las cuales ha abordado
el temadesde su peculiar punto de vista, como se verd a continuacion.

1. LaslE enlacienciapolitica

El ggemplo clésico de este tipo de inferencia procede de la ciencia politica, donde se
han realizado estudios sobre & comportamiento en las elecciones de algunos colectivos, a
partir de informacion estadistica sobre los porcentgjes de voto en los distritos electorales.
King (1997) presenta esta situacion a través de los resultados obtenidos por los partidos
democrata y republicano en las elecciones presidenciales del Estado de Ohio en 1990. Se
plantea una inferencia ecologica que, partiendo de relaciones establecidas entre los datos
existentes a nivel de distrito y seccion electoral, sea posible conocer & comportamiento
individual de los colectivos de raza blanca y negra (incluyéndose agui todas las personas de
diferente raza que, en este estado, son en su mayoria de razanegra). Paraello, se cuenta con
los porcentgjes de voto emitidos por cada colectivo, asi como los obtenidos por cada
partido.

El problema de las IE, ta como se presenta en la Tabla V.1.2., estriba en la
estimacion de los vaores correspondientes a los signos de interrogacion expuestos en el
centro, a partir de lainformacién situada en los mérgenes de la tabla de tabulacion cruzada
gue, precisamente porque suele presentarse en ese lugar de la misma, suele conocerse con
el nombre de “los margenes’. En la mayor parte de la literatura cientifica sobre este tema,
tanto socidlogos, como politicos, gedgrafos y algunos estadisticos presentan el problema de
las IE através de unatabla similar a ésta. Por ggemplo, € signo de interrogacion de la celda
superior izquierda de la tabla correspondiente a distrito 42, representa el (desconocido)
nimero de negros que votaron en ese distrito por el candidato democrata (también de raza

% En e Apartado 11.2.1., se definen los “puntos’ como aquellos objetos espaciales determinados por las
coordenadas terrestres de latitud y longitud, pudiendo corresponderse con individuos, empresas, etc., mientras
que los “poligonos’ son figuras planas conectadas por distintas lineas u objetos cerrados que cubren un area
determinada, como es el caso de paises, provicias 0 secciones censales.

% Este tema tiene también importantes aplicaciones en fenémenos fisicos y geol dgicos (ver Chilés y Delfiner,
1999).
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negra). Evidentemente, podrian estimarse muchos valores para esta casilla sin contradecir
los méargenes de sus correspondientes fila'y columna (en este caso, cualquier nimero entre
0y 19.896), paralo que podriarecurrirse a agun tipo de operacion |6gica, como € llamado
“método delos limites” o cualquier otro tipo de gjuste.

TablaV.1.2. Planteamiento del problema delalE en las elecciones presidenciales del
Estado de Ohio (EEUU)

Distrito 42 del Estado de Ohio

Raza delos Decisién devoto
electores: . . .,
Demécratas  Republicanos  Abstencion Total votos % votantes
Negra ? ? ? 55.054 68%
Blanca ? ? ? 25.706 32%
Total votos 19.896 10.936 49.928 80.760
% votos 25% 14% 62%

Seccion P ddl distrito 42 del Estado de Ohio

Raza delos Decision de voto
electores: . . .,
Demécratas  Republicanos  Abstencion Total votos % votantes
Negra ? ? ? 221 31%
Blanca ? ? ? 434 69%
Total votos 130 92 483 705
% votos 18% 13% 69%

Fuente: Elaboracion propiaapartir de King (1997).

Ademés de los datos a nivel de distrito, también se cuenta con informacion para e
ambito inferior de la seccidn, como se expone también en la Tabla parala seccion P, unade
las 131 secciones del distrito 42. Obviamente, la suma de | os datos de |os margenes, a nivel
de seccidn, para cada concepto, deberd ser igual a valor correspondiente a nivel de distrito,
es decir, s al niUmero de votantes de raza negradel partido demdcrata, en la seccion P, sele
suman |os votantes negros de este mismo partido en las otras 130 secciones, se obtendra el
total de votantes demdcratas de raza negradel distrito 42.
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Ante situaciones como la descrita, muchos investigadores se han concentrado en €l
andlisis de las posibles regul aridades existentes entre los datos censales de los margenes, a
nivel de seccion, para ayudar asi a reducir € recorrido de posibles resultados en e ambito
de los distritos electorales. Por gemplo, s é candidato democrata recibiera la mayor parte
de los votos de | os distritos con altas tasas de poblacion americana de raza negra, podria ser
razonable, desde un punto de vistaintuitivo, suponer gue los negros estan votando de forma
desproporcionada por los demécratas (por |o que e valor de la celda superior izquierda de
la primera tabla seria probablemente muy alto, cercano a 19.896). Este supuesto es, a
menudo razonable, aunque Robinson (1950) demostré que podria ser totalmente falso, ya
gue las relaciones establecidas entre unidades individuales (votantes) pueden ser de signo
contrario a las obtenidas de sus correspondientes agregados (secciones, distritos), como
sucederia, por gemplo, si la poblacién de raza blanca residente en zonas de gran mayoria
negra concentraran méas su voto sobre e partido demécrata que los blancos residentes en
barrios de mayoria blanca.

Dado que uno de los problemas de las IE, asi como sucedia con el MAUP, es la
imposibilidad de contrastar directamente los resultados obtenidos, deberia procurarse
informacion complementaria procedente, por gemplo, de encuestas realizadas en otro
momento o lugar. En cualquier caso, King (1997) advierte del peligro de aceptar, sin més,
cualquier resultado que sea técnicamente posible o | 6gicamente viable.

A modo de resumen, podria concretarse que las IE tienen e peligro de ser falsas
debido a dos problemas:

a) El sesgo de la agregacion, que consiste en la inevitable pérdida de
informacion gque se produce en todo proceso de agrupamiento de datos
individuales en unidades superiores, ya que, a no ser e mismo tipo de
pérdida en cada caso, dara lugar a un sesgo determinado en cualquier tipo de
inferencia que, desde este ambito, pretenda estimar datos individuales.

b) Laheterogeneidad espacial presente en los datos agregados procedentes de
informacion individual es un problema derivado del anterior sesgo, que no
debe negarse y a que se debe responder adecuadamente.

2. LaslE enlageografia

Los geografos se han concentrado més en € andlisis de las diferencias existentes en
|as relaciones obtenidas desde diversos dmbitos geogréficos. Este seriael caso del conocido
experimento de Robinson (1950), en € que se obtuvieron los coeficientes de correlacion
lineal entre la tasa de analfabetismo y dos variables relacionadas con la misma (tasa de
natalidad y tasa de poblacion de raza negra), en tres ambitos. estados, secciones censales e
individuos. Los resultados obtenidos pusieron de manifiesto diferencias similares a las
apreciadas en e MAUP, tanto respecto a la cuantia del coeficiente de correlacion, mayor
cuando mayor es la escala territorial considerada (y menor el nimero de observaciones), e
incluso de signo contrario, en &l &mbito individual.
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Duncan et al. (1961), siguiendo e esguema de Robinson (1950), proponen una
demostracion matemética que explique las anteriores diferencias en los coeficientes de
correlacion lineal a partir del esqguema de un ANOVA anidado, en e que las unidades
espaciales agregadas actuarian como efectos discriminantes de los datos individuales. Asi,
por gemplo, dadas dos variables (X,Y) a relacionar, en desviaciones a la media, pueden
definirse las diferentes sumas cuadréaticas del modo siguiente:

- Sumatotal delos cuadrados de las variables X, Y':

M

r=2
k=
M

1

zZ —
~ ”M*Z

X ( - %)’
Eq. V.1.7.
SY.

g (Vi = V)’

k=1 i=1

siendo Xi, Vik: valores delas variables X, Y parael individuo i perteneciente ala
unidad espacial k
i unidad individua: i =1, ..., N
k: unidad espacial agregadac k=1, ..., M
Ny:  numero de individuos (i) incluidos en la unidad espacial agregada k:

M
> N, =N
k=1

Xo Yo Mmediade lasvariables X, Y para €l total de individuos, tal que:

M Ny M Ng
ZZ Xik ZZ Yik
o — keli= . o _ ki

o= N v Yo~ N

- Sumaintra-&reas de los cuadrados de las variables X, Y:

Eq. V.1.8.

Ny Ny
z Xlk z yik
Xg = |:’1\l ;Y = |:|1\l
K K

- Sumaentre-areas de los cuadrados de las variables X, Y:

M
Ke =Y N (X —%Xg)° Eq. V.1.9.
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Ny (Vi = V)

1

SY. =

M
=
De formasimilar, podrian definirse diversos coeficientes de correlacion lineal, total
(T), intra-éreas (1) y entre-areas o ecoldgico (E):
- Coeficiente de correlacion lineal total:

)

Ny

(Xik - Xtm)()’ik - y[l]])

.= ksl Eq. V.1.10.
! JSX; /sy,
- Coeficiente de correlacion linea intra-areas:
M Ny B 3
. _éé(xik_xmxyik—ym) Eq. V.1.11.
=
VX, sy,
- Coeficiente de correlacion linea entre-areas o ecol 6gico:
> N, (8 %) - ¥2)
N (% %)V —v
é Ve Xl ™Y Eq. V.1.12

r. =
- JSX, O/sy.

De las expresiones anteriores, es posible derivar la siguiente relacion entre los tres
coeficientes de correlacion lineal:

re =r; k-, Kk, Eqg. V.1.13.
. X, S,
siendo: k, = —LF—-
S><E SYE
K, =|<1D1—SXE oh-e
58 sY,

De esta expresion, pueden extraerse algunas conclusiones:

a) La correlacion ecoldgica o entre-areas (re) es la diferencia ponderada entre
la correlacion total (rr) y la media de las correlaciones individuales intra-
areas (r). Es decir, la correlacion ecolégica sera siempre superior a la
correlacion individual, siempre y cuando se cumpla la siguiente condicion:
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r, <k, [, Eq. V.1.14,

k, -1
para k, = ——.

b) La correlacion ecolégica sera siempre superior, en vaor absoluto, a la
correlacion individual total siempre que la correlacion individua intra-éreas
no sea, a su vez, superior a la correlacion individual total, 1o que, seguin
Robinson (1950), suele suceder en la practica.

c) Cuanto menor sea la correlacion intra-areas, mayor sera la correlacion
ecologica. Esta situacion se agudiza especiamente cuando las variables se
encuentran afectadas de autocorrelacion espacia que consiste, precisamente,
en e agrupamiento de valores similares de una variable (menor varianza) en
una misma zona (en el caso de dependencia espacia positiva, que es e mas
comun en larealidad).

3. Lasl|E enlaeconomia

La teoria econdmica lleva afios debatiendo una cuestion estrechamente ligada a las
IE: la posible inconsistencia entre las relaciones micro y macroeconomicas. Y a hace afios,
el profesor Klein (1946) ponia de manifiesto las diferencias existentes entre las relaciones
econdmicas “comportamentales’, establecidas en un nivel individual (como las funciones
de produccion de una Unica empresa o la funcion de consumo de un individuo), y dichas
relaciones consideradas en una escala agregada, denominadas relaciones “técnicas’. Segun
este autor, la funcion de produccion correspondiente a un conjunto agregado de empresas, a
diferencia de la funcion relativa a una Unica empresa, no depende ya del principio del
maximo beneficio/minimo coste, sino Unicamente de factores tecnolégicos. Del mismo
modo, la estimacion del consumo privado, en funcién de la renta disponible, para una
agregacion de consumidores, dard lugar a una propension margina a consumo muy
diferente de la que se obtendria para un Gnico consumidor.

Los economistas se han centrado mas en analizar |os efectos que tiene esta cuestion,
sobre |os estimadores de una regresion, asi como sobre el coeficiente de determinacion, R?,
Ilegando alas siguientes conclusiones:

d) Cualquiera que sea e método de agregacion escogido, los estimadores de
unalE serén siempre sesgados.

€) Lavarianza de los estimadores obtenidos en la IE, siempre sera mayor gque
la correspondiente ala regresion con datos individuales.

f) El vaor del coeficiente de determinacion en la IE se incrementa
sensiblemente con la agregacion de datos individuales, siendo este aumento
proporcional alasiguiente expresion:
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(M - 2)o, Eq. V.1.15
(N _ 2) @( E q. . .
siendo M: nimero de unidades agregadas
N: ndmero de unidades individuaes
SX1: sumadelos cuadrados de los valoresindividuales dela
variable independiente
SXg: sumadelos cuadrados de los valores delavariable en las
unidades agregadas.

Como puede observarse, cuanto mayor es la dispersion de la variable explicativa, en
el ambito individual (SX+t), 0 menor la dispersion de la misma en e ambito agregado o
ecol6gico (SXg), mayor incremento experimentara el coeficiente de determinacion, R, en
la regresion ecologica. Una vez mas, se pone de manifiesto el posible error que podria
cometerse al inferir relaciones extraidas de un @mbito agregado al ambito individual.

V.1.3.2. ModelosdelE

A continuacion, se exponen tres modelos, de los varios que se han propuesto en la
literatura (ver King, 1997), fundamentales para abordar e problema de la agregacion de
datos espaciales, que esta en e centro de toda IE: el modelo de Goodman, origen y fuente
de otras muchas especificaciones, e modelo de Duncan y e modelo de King, recientemente
presentado como “la’ solucion a este problema.

1. Modelo basico de Goodman

Laregresion de Goodman (1953) es el modelo de |E més utilizado en laliteratura, a
partir del cual se han formulado otras muchas especificaciones. Este autor se propone
superar la visién pesimista de Robinson (1950), sobre la problematica de las IE, dada la
necesidad evidente de tantos investigadores sociales de conocer e comportamiento mas o
menos individual (en situaciones para las que no se dispone de informacion directa). Para
ello, bajo unos supuestos restrictivos, Goodman especifica el siguiente modelo determinista
gue es, en redlidad, unaidentidad contable aplicada al caso, expuesto en laTablaV.1.2., de
laintencion de voto en unas elecciones:

T =8"X, +B°(1-X,) Eq. V.1.16.
siendo Ti: proporcion de votantes sobre el total de poblacion en edad de votar, en la
seccion electord |
Xi: proporcion de poblacion en edad de votar de raza negra, en laseccion i

(1—X;): proporcion de poblacion en edad de votar de raza blanca, en laseccion i
B pardmetro correspondiente ala proporcidn (desconocida) de votantes de raza
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negraen laseccion i
BP: parametro correspondiente ala proporcion (desconocida) de votantes de raza
blancaen laseccioni

Este modelo relaciona la tasa de votantes en las secciones electorales (T;), con la
composicién de la poblacion residente en las mismas segin dos subgrupos mutuamente
excluyentes y exhaustivos, como son la proporcion de votantes de raza blanca (1-X;) y no-
blanca (considerada, en términos generales, como raza negra), X;.

Se trata, pues, de unaidentidad que se cumple exactamente para cada una de las N
unidades microterritoriales (secciones) del espacio total (el Estado de Ohio, en e citado
giemplo de King, 1997), y que produce un sistema de N ecuaciones con 2N incdgnitas, una
por seccion. Tal como indican Anselin y Cho (2002A), desde un punto de vista clésico (no
bayesiano), la estimacion de los parametros de este model o constituye un caso de problema
de parametros incidentales (ver Apartado 1V.1.2.), que esimposible de resolver mediante la
incorporacion al modelo de nuevas observaciones muestrales, dado que, cada una de ellas,
darialugar a dos nuevos parametros a estimar. King (1997) describe esta situacion como un
problema de indeterminacion, que puede ser resuelto de diferentes formas.

Goodman resuelve este problema de indeterminacion, o de pardmetros incidentales,
imponiendo diversas restricciones a su modelo: la hipotesis de constancia de los parametros
y larestriccion del valor de los parametros en €l intervalo [0,1].

a) Lahipdtesis de constancia radical de los parametros implica que los estimadores
de los pardmetros (8", B") solo serén correctos s son constantes para todas las
secciones (i) del espacio:

ﬁin — Bn : ﬁib - Bb X [7i Eq V.1.17.

Es decir, la estimacion del anterior modelo por e método de MCO, producira unos
coeficientes ( B", éb), constantes para todas las secciones (i) de un distrito (k), que
serdn los mejores estimadores de los pardmetros (B", B) correspondientes a ese
nivel espacial superior, que es e distrito electora. Por tanto, en € modelo de
Goodman hay que distinguir los dos modelos siguientes (uno para cada ambito
espacial de seccion y distrito):

.Secciéneectoral (i): T, = B'X; +B°(1-X;)

o A Eq. V.1.18.
. Distrito electoral (k): T, =B"X, +B°(1-X,)

El problema de este modelo se produce cuando se incumple la citada restriccion de
constancia de los pardmetros (B", BP) en todas las secciones, porque dependen de
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los valores de la variable exgena® (X)), la estimacion de este modelo por MCO
dard lugar a estimadores sesgados (cuya media no coincidira con la media de los
paréametros tedricos). Efectivamente, si de la inferencia ecoldgica se derivase una
relacion negativa entre la tasa de votos validos (T) y la proporcion de poblacion de
raza negra en edad de votar (X), habria que concluir que la proporcion de votantes
de raza negra (B") serfa siempre inferior a la tasa de votantes blancos (B”). Este
resultado se veria, por gemplo, seriamente falseado en aquellas secciones (i) de
mayoria negra en las que los blancos pudieran comportarse de forma extrema: o
bien votaran desproporcionadamente como respuesta a una “amenaza negra’, o bien
experimentaran una alta abstencion a carecer, en ese lugar, de candidatos a su
gusto.

b) Aunque € modelo de Goodman no considera explicitamente la aplicacion del
método de los limites, existe también en e mismo unarestriccion en €l valor de los
parémetros (B",B”) que, por tratarse de proporciones, debe situarse en el intervalo
[0,1]. Asi, los casos extremos vendrian dados por |a siguientes situaciones:

- B" =B = 1. Esta situacién se produce en casos denominados de “unanimidad”,
es decir, cuando en una unidad electoral todos |as personas, blancas y negras, en
edad de votar gjercen este derecho en unas eecciones, de forma unadnime. En
este caso, latasa de votantes, Ti, seratambiénigual a 1.

- B"=B"=0. Esta seriala situacion contraria, en la que se produce una total
abstencion, por parte de negros y blancos, en unas elecciones, por lo que T; = 0.

La dificultad se encuentra en aquellas situaciones en las que cabe esperar un cierto
grado de voto/abstencién, por parte de ambos colectivos (negros/blancos), en las
que resulta muy dificil obtener el valor exacto de los pardmetros, (B",B”). En la
préctica, la estimacion de este modelo puede producir estimadores imposibles que
no se gjusten al citado intervalo (ver en King, 1997, una explicacion més amplia
sobre esta cuestion).

El problema de la indeterminacion o parametros incidentales es también conocido,
en la literatura econométrica espacial, como heterogeneidad espacial extrema (Anselin,
1988A, 2000B) y la tnica solucion a mismo pasaria por la imposicion de una estructura
geogréfica a la naturaleza de la variacion de los coeficientes en las observaciones
muestrales. Esta “solucion” es obviamente parcial dado que los pardmetros a estimar ya no
serén incidentales (diferentes para cada observacion muestral) y tendran que gustarse a
unas restricciones gue les impondran una cierta constancia (para determinados grupos de
observaciones). A continuacion, se presentan dos gemplos, e modelo de Duncan y €
modelo de King, que resuelven esta situacion mediante especificaciones de heterogeneidad
espacial, ya presentadas en e Apartado 1V.1.2., como € modelo de expansion espacia y €
model o de coeficientes al eatorios, respectivamente.

% Efectivamente, por gemplo, la proporcion de votos del colectivo de raza blanca ( ﬂib), en una seccion i

cuya poblacién residente es mayoritariamente de raza blanca, pudiera no coincidir con la proporcién
correspondiente a este colectivo en secciones con mayoria negra.
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2. Modelo de Duncan

Duncan et al. (1961) plantean como solucién a problema de la indeterminacion,
cuando |os parametros individuales (8", 3") se encuentran correl acionados con la variable
independiente (X), introduciendo dicha dependencia en la especificacion del modelo de
Goodman, que quedaria transformado en un modelo de expansion de parametros, similar a
propuesto por Casseti (1972). Efectivamente, |os autores consideran que los parametros del
modelo de Goodman experimentan una deriva continua que es funcion lineal de lavariable
exogena (X), del modo siguiente:

B =Von Vi X,

A Eq. V.1.19.
B’ =V VX
siendo Yon, Yob:t€rmino independiente correspondiente a los parametros de votantes negros y
blancos, respectivamente.
Yin, Yib:pendiente correspondiente alos parametros de votantes negros y blancos,
respectivamente.

A partir de este modelo, propuesto para e ambito inferior de las secciones, habria
gue obtener los verdaderos pardmetros (o0 proporcion de votantes blancos y negros), en €
ambito agregado de los distritos (B", B”), que serian comunes a todo el espacio muestral,

como medias ponderadas de los anteriores pardmetros individuaes (3", 8°), del modo
siguiente:

N
Z];Ninﬁin N Nr‘lx
B" :'—T:yOn +yan ,I\]n i
y = Eq. V.1.20.
b Z;Nibﬁib N NPX.
B :T:yot) +ylbév
siendo N, NP: numero de residentes en edad de votar de la seccion i, de raza negray
blanca, respectivamente.
N", NP: nuimero total de personas en edad de votar residentes en el espacio

total considerado, de raza negra 'y blanca, respectivamente.

De este modo, la sustitucién de los parametros expandidos (EQ.V.1.19) en € modelo
de Goodman darialugar ala siguiente especificacion:
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T :(yOn +V1nxi)xi +(V0b +ylbxi)(1_xi)
T =V +(V0n Vi _yob)Xi +(V1n _Vm)xiz Eqg. V.1.21.
T :(yOn +ylb)xi +y0b(1_xi)+(yln _ylb)xi2

Basados en este modelo, otros autores (Shively, 1985; Freedman et al., 1991) han
propuesto nuevas especificaciones y nuevas soluciones a problema de heterogeneidad o
parametros incidentales. Aunque probablemente, una de las propuestas més interesantes es
la que se expone a continuacion.

3. ModelodeKing

King (1997) propone un modelo que, a su juicio, constituye la solucién definitiva al
problemadelas |IE y que, como ya se haindicado, ha suscitado una gran polémica entre los
investigadores dedicados al tema. Este autor parte, en realidad, del modelo de Goodman y
del supuesto de que existen unos valores medios para los pardmetros incidentales del
mismo (B", BP), que se mantienen constantes a través de las observaciones muestrales.
Alrededor de estas medias constantes de cada pardmetro, se produce una variacion aleatoria
0 heterogeneidad de vaores. Lo que King propone es la estimacion tanto de los valores
medios constantes de los pardmetros, como de su correspondiente matriz asociada de
covarianzas. De esta forma, la aplicacion de este paradigma de coeficientes aleatorios hara
posible la construccion de un modelo estadistico que permita, a su vez, la estimacion de los

mejores estimadores de |os pardmetros individuales (3", B°), a partir de las estimaciones
de los valores medios constantes (B", B°) y de la matriz asociada de covarianzas®”.

La solucion de King podria decirse que es una formulacién que combina e enfoque
de coeficientes aeatorios con e citado método de los limites, procedente del esquema
bayesiano. EI modelo parte, como ya se ha indicado, del supuesto de que los pardmetros
presentan una variacion aleatoria en torno a un valor medio coman, del modo siguiente:

B =pB"+u'

Eqg. V.1.22.
ﬁib = ,Bb +/Jib |

siendo ", 1’ |as perturbaciones aleatorias esféricas, e incorrel acionadas con lavariable X,
tales que: u" =N(0,02)

w =N(o,07)

Ely,X,]=0

La introduccion de estas expresiones en la regresion de Goodman dard lugar a lo
que, en términos de econometria espacial, es un caso de modelo de heterogeneidad espacial

" En el Anexo I, seincluye informacion acerca de los programas informéticos, El y Ezl, desarrollados por
King paralaestimacion de las | E através de este model o.
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gue suele ser denominado como modelo del error heteroscedastico, cuya especificacion y
estimacion ha sido ya presentado en los Apartados 1V.1.2. y 1V.2.3., respectivamente.

T =B"X, +B8°(1-X,)+u. Eq. V.1.23,

siendo u; la perturbacion aleatoria no esférica correspondiente ala seccion i, tal que:
Elu ] = E[ﬂinxi +uP (1= X, )]: 0
' Varlu ] = Hu]® =02 X? + 0 (1- X, ) +20,,(1- X,)

La media de la perturbacion u; seré nula cuando la variable X cumpla la condicion
de ser realmente exdgena, es decir, siempre gque no se produzca el sesgo de la agregacion
gue relaciona los pardmetros con las variables explicativas. En cuanto a la varianza de ui,
como puede observarse es heteroscedéstica dado que varia con los distintos valores de X en
cada seccion electoral. Laimportancia que tiene este problema esta en relacion directa con
lavariabilidad de X, que podria contrastarse en la forma habitual a través, por emplo, del
estadistico Breush-Pagan derivado del multiplicador de Lagrange.

Por otro lado, a diferencia de lo que suele establecerse para los model os espaciales
de coeficientes aeatorios, en e modelo de King la covarianza de las perturbaciones

aleatorias correspondientes a los parametros, Cov[,uin ,uibJ =0, #0, por definicion, puesto

gue laidentidad contable de Goodman conllevala existencia de unarelacion linea entre los
mismos, del modo siguiente:

Eq. V.1.24.

Es decir, excepto en e caso que X; = 1 [i, estarelacion supone la existencia de una
covarianza no nula entre los dos pardmetros del modelo. Es decir, dado un valor de 8", es

posible obtener un valor para B, y vicerversa, pudiendo dibujarse sobre una recta los
siguientes pares de parametros (ﬁi” , B’ ) Esta representacion, que es denominada por King

como “grafico tomogréfico”, permite observar graficamente las restricciones sobre los
pares de parametros aceptables.

El valor medio de los pardmetros (B", B°) puede estimarse, en la Eq. V.1.20,
consistentemente sin ninguna hipotesis previa sobre su correspondiente distribucién, por o
que se opta por e método de minimos cuadrados generalizados factibles (MCGF) que, a
diferencia de MCO y MV, no exige € supuesto de normalidad en los mismos. Una vez

obtenidos |os coeficientes correspondientes a los pardmetros generaleﬁ(,@” , B b) éstos seran

utilizados en la construccion de los estimadores Opti mos(,@i”,,@ib) de los parametros

individuales, a través de la siguiente relacion (propuesta para el modelo de coeficientes
aleatorios por Griffiths, 1972):
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~ ~ A~ ~ _l ~
ﬁi =B+ X [xl’ X, ] [yi - xi' ﬁ] Eq. V.1.25.
siendo ,B : vector de pardmetros medios, comunes a toda la muestra
s matriz que contiene |os estimadores de |os el ementos de la matriz no
escalar de varianzas y covarianzas de la perturbacion aeatoria (uj, en
el Eq.V.1.20).
Xi: vector de observaciones de las variables explicativas

[yi - X; BJ residuo correspondiente ai (de la perturbacion aleatoria u;)

Esta expresion indica que € estimador EL1O correspondiente a una unidad i de un
pardmetro tedrico, B;, se obtiene sumando a estimador del valor medio general de dicho

parametro, ,[3’ el error de la regresion estimada para los valores medios de |os pardmetros,

debidamente ponderado por una funcion de los valores de las variables exdgenas, x;, y las
covarianzas de la correspondiente perturbacion aleatoria.

En resumen, e modelo de King es una especificacion particular del fendmeno de
heterogeneidad espacial, en la que la expresion de los pardmetros en cada unidad muestral
se obtiene como una variacion aleatoria en torno a una media general.

Anselin y Cho (2002A) dudan de que la imposicion de una estructura paramétrica
aleatoria, muchas veces adecuada, pueda ser |a panacea para €l problema general de las IE,
ya que no es una solucion general, ni flexible, ni robusta e, incluso, ignora que existen otras
estructuras espaciales que pueden ser también causa de heterogeneidad en un modelo (ver
Apartados 1V.1.2. y 1V.2.3.). Por gemplo, Cho (2001) presenta la heterogeneidad de los
coeficientes, no tanto como una variacion en torno a una media comun, sino con un criterio
“espacial” suponiendo diferencias entre diversos conjuntos de unidades geogréaficas. Por
otro lado, estos autores demuestran que el papel jugado por & fenébmeno de autocorrelacion
espacial en los modelos de IE, es muy superior a estimado por King, por lo que deberia
también ser expresamente considerado, tal como se expondra a continuacion.

V.1.4. Efectosespacialesy el sesgo de la agregacion

Pese a que algunos autores (por giemplo, Arbia, 1989; King, 1997) han destacado el
efecto que el fendmeno de autocorrelacion espacial puede tener sobre las IE y todos
coinciden en la muy posible existencia de heteroscedasticidad en los datos agregados, |os
primeros que de un modo cientifico analizan €l papel de los efectos de dependencia y
heterogeneidad espacial en las |IE son Anselin y Cho (2002A y B) y Cho (2001). A través
de experimentos de Monte Carlo, ambos autores se proponen cuantificar las consecuencias
gue determinadas estructuras de autocorrelacion y heterogeneidad espacial, frecuentemente
existegst% en la realidad socioecondmica, tienen sobre la agregacion de datos y, por tanto,
las IE™.

% para ello, se considerar4 e modelo bésico de Goodman como punto de partida, dejando abierta a futuras
investigacionese € andlisis de | os efectos espaciales en modelos de |E més complejosy generales.



172 CAPITULOV.PREDICCION-EXTRAPOLACION ESPACIAL DE DATOS MICROTERRITORIALES

Seguin King (1997) y Cho (1998), el sesgo de la agregacion, que esta en el origen de
las IE, y € efecto de autocorrelacion espacial suelen estar estrechamente vinculados en la
realidad. Como ya se ha expuesto, en el marco de las IE, € sesgo de la agregaciéon se
produce cuando los parametros del modelo estan correl acionados con |os regresores y, por
tanto, la consideracion de pardmetros comunes a toda la muestra (B", B”) daré lugar afalsas
inferencias en el ambito microterritoria. La solucion vendria dada por una reespecificacion
del modelo que evitara esta fata de exogeneidad en las variables independientes, por
gjemplo, incorporando expresamente las relaciones existentes entre éstas y los parametros
del modelo (como en los ya presentados model os de Duncan y King).

Resulta interesante, en este sentido, el estudio en & que Achen y Shively (1995)
establecen un paralelismo entre e sesgo de la agregacion y e efecto de autocorrelacion
espacia. En concreto, se refieren a esta Ultima como “autocorrelacion espacial intra-
circunscripcion” que consiste, por un lado, en la existencia de una evidente similitud entre
los votantes de una misma circunscripcion o distrito eectoral y, por otro, en las diferencias
que se producen, entre distritos, en cuestiones como la lealtad o las deserciones politicas
del electorado, y que no tienen por qué ser achacadas a las variaciones de la variable
independiente.

Es decir, segin estos autores, el fendmeno de autocorrelacion espacial es un
indicador de la existencia del sesgo de la agregacion en una variable de datos regionales (no
individuales), de forma que, una correcta consideracion de dicha autocorrelacion espacial
en una IE (mediante métodos de filtrado o con una especificacion adecuada), evitaria dicho
sesgo en lamisma.

King (1997), por su parte, contempla también la posibilidad de existencia de
autocorrelacion espacial en las |IE, aunque e tratamiento que le concede a este punto no es
adecuado ni completo, lo que conducira a minusvalorar este problema, como se expondra a
continuacion.

Efectivamente, este autor propone una especificacion para la dependencia espacial
en los parametros de su modelo que no considera que las relaciones entre unidades
espaciales son simulténeas, por 1o que la expresion resultante es mas propia del contexto
temporal (unidimensional/unidireccional) que espacial (bidimensional/multidireccional):

N=oB", +(l-0J"
p . & - (1-op . Eq. V.1.26.
B’ =90B%L + (1_ J)J
sendo B",B": parametros del modelo de | E (proporcién de votantes de raza negra 'y
blanca, respectivamente), correspondientes a cada unidad i
B, B>,:  parametros del modelo de | E correspondientes ala unidad

inmediatamente “anterior” (seglin un orden previo de lamuestra) ai
u",uP; realizaciones de una distribucion normal bivariante truncada

correspondientesa 3", B, respectivamente.
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o coeficiente autorregresivo de primer orden, tal que:
0 =0: ausenciade autocorrelacion espacia (el modelo quedaria
reducido a modelo inicial de King)
0=1: seproduce unaequivaenciatota entre pardmetros, paratoda
unidad muestral i: " = 8", =B" ; B°=p", =B" (d
modelo quedaria reducido al modelo de Goodman).

Obviamente, esta especificacion no expresa correctamente un proceso SAR espacia
autorregresivo, tal como se ha presentado ampliamente en e Apartado 1V.1.1 (en todo caso,
como indican Anselin y Cho, seria una expresion més relacionada con la especificacion
espacia de medias moviles, SMA, o autorregresiva en € término de la perturbacion
aleatoria). La simultaneidad y multidireccionalidad propias del contexto espacial, ya se ha
demostrado (ver Apartado 111.2. y Anexo V) que exige laintroduccion en € modelo de una
matriz de pesos espaciales que exprese la naturaleza de | as interacciones existentes entre las
observaciones de la muestra.

Junto con el fendmeno de autocorrelacion, la heterogeneidad espacia es también un
efecto propio de los datos espaciales que debe considerarse explicitamente. En este caso,
las IE deben ser consideradas como un caso particular de heterogeneidad espacial, en
cuanto fendmeno por e que un modelo (forma funciona, parametros y perturbacion
aleatoria) no es constante para todas las observaciones muestraes. En términos de
econometria espacial, podria decirse que € modelo inicial de Goodman expresa una
situacion de heterogeneidad extrema en la que debe estimarse un parametro (3", 3°) para

cada unidad muestral. Es cierto que, algunos modelos ya presentados, como los formulados
por Duncan et al. (1961) y King (1997), incorporan la heteroscedasticidad a través de una
expansion de parametros 0 con coeficientes aeatorios, respectivamente. Sin embargo,
ninguna de estas formulaciones es propiamente “espacia”, como en € caso anterior.

Por tanto, dado que los efectos espaciaes estdn intimamente relacionados con €l
sesgo de laagregacion y, por tanto, con las |E, resultadel todo evidente que éstos deban ser
incorporados explicitamente en la especificacion de cualquier model o de este tipo. Por eso,
a continuacion, siguiendo las indicaciones de Ansglin y Cho (2002A) y Cho (2001), se
proponen algunas especificaciones de modelos de heterogeneidad espacia en los que se
considera también la presencia de a gunas formas de autocorrel acion espacid.

V.1.5. Problemasy viasde solucién

Tras la exposicion de los principales conceptos relativos a MAUP y las IE, se ha
querido poner de manifiesto la gran dificultad que entrafia toda regresién ecoldgica
(efectuada con datos espacialmente agregados), como estimacion significativa para @&mbitos
desagregados, sélo aceptable bajo hipdtesis muy restrictivas que, sin invalidar este tipo de
aplicaciones, invitan a interpretar los resultados con cierta precaucion. El gercicio de
prediccién-extrapolacion espacial consiste precisamente en obtener, a partir de datos y
relaciones procedentes de un ambito espacial agregado (provincias, regiones), informacion
estadistica de ambito microterritorial (municipios, distritos, barrios, secciones).
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Los principales problemas propios de cuaquier gercicio de extrapolacion espacial
podrian resumirse del modo siguiente: practica imposibilidad de verificacion de resultados,
ausencia de teorias vélidas en e ambito microterritorial, incorrecto tratamiento de los
efectos espacides y problema de los limites.

1. Précticaimposibilidad de verificacion deresultados

La prediccion-extrapolaciéon de datos microterritoriales plantean un problema que
no suele producirse en el campo temporal: laimposibilidad de verificacion de la acuracidad
de los vaores de prediccion. Efectivamente, asi como en la dimension temporal |lega un
momento en e que e futuro dgja de serlo, pudiendo disponerse de informacion estadistica
real sobre la prediccidn realizada en un momento anterior del tiempo, en el espacio esto no
suele producirse debido, en parte, a elevado coste de obtencion de datos microterritoriales,
gue impide poder llegar a disponer alguna vez de esta informacion.

Las soluciones que podrian proponerse a estos problemas son Unicamente parciales,
en e sentido de que ayudan a paliar las consecuencias que € sesgo de la agregacion
produce en los fendmenos econdmicos y, por tanto, en cualquier gercicio de prediccion-
extrapolacion de datos microterritoriales a partir de inferencias ecol 6gicas.

Por gemplo, un modo de verificar los resultados de la prediccion podria ser su
comparacion con estudios similares, como sucede en € caso presentado en el Apartado
V.3., de prediccion de la renta disponible municipa de la Comunidad de Madrid en 2000,
ya redlizada por € Ingtituto de Estadistica de la Comunidad de Madrid, aunque referida a
periodos anteriores.

2. Posible ausencia deteoriasvalidasen € ambito microterritorial

En muchos fendmenos sociales, como |la economia, las principales teorias se han
elaborado en ambitos territoriales superiores (paises 0 regiones) no siendo siempre
directamente aplicables en una escala microterritorial, cercana a individuo. Efectivamente,
el citado sesgo de la agregacion consiste precisamente en una pérdida de informacion (o
desvirtuaciéon de la misma) que se produce en € proceso de agregacion de datos mas o
menos individuales para su expresion en una escala superior.

Por eso, como ya se ha demostrado, a gunos estadisticos basicos cambian de tamafio
e incluso de signo, pudiendo no ser véidas las teorias propuestas para ambitos agregados.
Asi, por gemplo, la relacion de causa-efecto entre actividad economica per capita y renta
familiar per capita, respectivamente, no siempre se produce en el ambito microterritorial.

Por giemplo, los municipios residenciales, en 1os que se concentra la poblacion con
mayor poder adquisitivo, muchas veces presentan una menor capacidad productiva que
otras localidades industriales, en las que reside una poblacion con menor nivel de renta.
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Muchas veces, estas diferencias en las relaciones econdmicas, pueden producirse a
causa de la mayor heterogeneidad propia del &ambito microterritorial que obliga a distinguir
diversas estructuras o regimenes. En el caso anterior, la relacion entre actividad economica
y renta familiar es perfectamente inferible, desde ambitos superiores, a municipios de un
cierto tamafio poblacional (capitales de provincia, cabeceras comerciales, etc.).

En cualquier caso, la bondad de una determinada relacién econdémica, en cuanto
destinada a ser inferida a un &mbito microterritoria, no siempre podra ser evaluada a partir
de los estadisticos basicos, como € coeficiente de correlacion lineal, o gustes de bondad
como e coeficiente de determinacion (R?), pues como ya se ha indicado, éstos
experimentan aumentos de tamario con aumentos de escala. Es decir:

- Cuanto menor sea la escala espacid de un fendmeno, mayor sera la variabilidad
del mismo y, por tanto, menos preciso sera e dato agregado como estimador del

desagregado.

- Y cuanto mayor sea la dispersion de la variable explicativa en e ambito
individual, o menor la disperson de la misma en e ambito agregado o
ecol6gico, mayor incremento experimentard e coeficiente de determinacion en
laregresion ecol 6gica

Estos problemas podrian ser mitigados mediante algunas acciones, como la
busqueda de informacion muestral, la cuidadosa eleccion de las variables explicativas y la
aplicacion de técnicas del AEDE.

La busgqueda de infor macion muestral sobre los agentes individuales, cosa que no
siempre es posible, seria una informaciéon auxiliar que podria ayudar a verificar las
relaciones economicas en ambitos microterritoriales. Por ggemplo, los datos de explotacion
de la Encuesta de Presupuestos Familiares constituyen un punto de partida interesante para
el analisis microterritorial de lafuncion de consumo.

Otra via de solucion seria la eleccion cuidadosa de las variables independientes,
en e sentido de que sean verdaderamente explicativas del fendmeno en e ambito
microterritorial pues, tal como indica Bivand (1998), podria ayudar a mitigar € sesgo de la
agregacion. Es decir, habria que rechazar variables que, aungue con buen poder explicativo
en una escala agregada, pudieran presentar algun sesgo en €l dmbito microterritorial.

Por gemplo, la variable de oficinas de crédito por habitante, habituamente
seleccionada por su capacidad explicativa de la renta disponible per capita en e ambito
provincia, produce sesgos en el ambito municipal debido, entre otras causas, a la gran
cantidad de municipios rurales sin oficinas bancarias, 0 con una oficina de horario
reducido, o con un radio deinfluencia de varias |ocalidades rurales.

Ademés, la aplicacion de técnicas de AEDE sobre las variables del modelo, tanto
en el ambito agregado como microterritorial, permite obtener una meor informacion sobre
su distribucién, los efectos espaciales y la capacidad explicativa de las mismeas.
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3. Incorrecto tratamiento delos efectos espaciales

Cuaquier gercicio de prediccion-extrapolacion de datos individuales exige una
modelizacion adecuada de | os efectos espaciales de dependencia y heterogeneidad espacial
intrinsecas a dicho fendmeno. Como ya se ha indicado, existe una practica identificacion
entre el sesgo de la agregacion y presencia de autocorrelacion espacia en los fendmenos.
Por otro lado, € mismo sesgo de la agregacion produce heterogeneidad espacial en los
model os de regresiones ecol bgicas.

En este sentido, resultan fundamentales las especificaciones de los modelos de
heterogeneidad espacial, presentados en e Apartado 1V.1.2., con algunas modificaciones
paraimplementar, también en ellos, a gunas especificaciones de autocorrel acion espacial.

No debe tampoco olvidarse que las alteraciones producidas por el cambio de escala
afectan también a laintensidad y forma de los propios efectos espaciales. Efectivamente, la
distribucion de la renta familiar disponible per capita, en el ambito provincia espafiol,
experimenta clara dependencia espacial, asi como dos estructuras o regimenes espaciales
determinados por “dos Espafias’: la mitad sur-suroeste mas deprimida (con una “zona fria’
en las provincias del extremo suroeste peninsular) y la mitad rica del norte-nordeste (con
una“zona caliente” en algunas provincias del norte y nordeste). Sin embargo, €l andlisis de
los resultados de renta familiar per capita para e ambito municipal de la Comunidad de
Madrid, por gemplo, aunque también con autocorrelacion espacial, presenta otra estructura
de heterogeneidad espacial, mas del tipo centro-periferia (ver Apartado V.3.).

La especificacion de modelos de econometria espacial es la Unica que permite el
tratamiendo adecuado de |os efectos de autocorrelacion y heteroscedasticidad espacial. Este
tratamiento podria consistir en la eliminacién o filtrado de dichos efectos, como € filtro del
retardo espacia propuesto por Getis (ver Apartado 1V.1.1.), o en la incorporacion de los
efectos espaciales en la especificacion del modelo, como sucede, por gemplo, con laderiva
de los parametros en algunos model os de heterogenei dad espacial.

Se han propuesto también otras soluciones, como e modelo de King (1997) paralas
inferencias ecol 6gicas que, aunque reconoce la importancia de |os efectos espaciales en las
IE y especifica la heteroscedasticidad a través de un modelo de parédmetros aeatorios, no
tiene en cuenta adecuadamente la dependencia espacial y otras formas de heterogeneidad

espacial.

Ademés, los modelos jerarquicos de regresion lineal, propuestos inicialmente por
Bryk y Raudebush (1992) y sus comparieros bayesianos, podrian constituir también una
solucion a este problema, através de la integracion de multiples escalas de andlisis, aunque
aln queda mucho por hacer en el &mbito espacia de andlisis, siendo Langford et al. (1999)
uno de los pioneros en este campo. Esta metodologia se revela interesante, sobre todo, en
variables categoricas y discretas paralas que no se han formulado alin soluciones analiticas
gue incorporen la dependencia espacial. Se trata de métodos basados en estimadores de
simulacion, como e muestreo de Gibbs y las cadenas de Markov de Monte Carlo (MCMC),
tal como exponen Gilks et al. (1996), LeSage (2000), Beron y Vijverberg (2000). Quedan,
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sin embargo, por resolver importantes cuestiones metodol 0gicas e informéticas, sobre todo,
paraimplementar estas técnicas en grandes bases de datos.

4. El problemadeloslimites

Al igua queenlasIE, € gercicio de prediccion-extrapolacion se encuentra también
condicionado por unos limites, que no se establecen sobre e valor de los pardmetros como
en € caso de IE. Ahora, los limites se encuentran en e valor agregado de la magnitud a
predecir que, para cada unidad territorial superior, debe coincidir con lasumade los valores
correspondientes a dicha variable en las unidades inferiores.

Por gemplo, s se pretende predecir la renta bruta disponible municipal a partir de
datos oficiales de renta disponible provincial, debe asegurarse que la suma de los valores
estimados de renta municipal para una provincia, sea igual al valor oficial de la renta en
dichaprovincia

El método habitua de gjuste consiste repartir proporcionamente, entre cada unidad
microterritorial (por gemplo, municipios), la diferencia entre la suma de los valores
estimados para una variable en & microterritorio (municipios de una provincia) y e valor
de partida correspondiente a dicha unidad superior (provincia) que, obviamente, no suelen
coincidir, como ya se haindicado.

Recientemente, en un estudio patrocinado por e Indituto de Estadistica de
Andalucia (1999), los autores propugnan una solucion que, siendo interesante, no soluciona
este problema. Se trata de un procedimiento por e que se realiza una inferencia ecol6gicaa
través de un modelo en el que todas las variables estan relativizadas por la poblacion y, en
concreto, las variables exdgenas se encuentran, ademas, en desviaciones alamedia.

En & proceso de extrapolacion microterritorial, los valores de las variables se
relativizan por la poblacion y se expresan en desviaciones a la media local, es decir,
correspondiente a la unidad agregada en la que se encuentran (por gemplo, provincias).
Ademés, € término independiente del modelo ecol 6gico, que seria unamedia de la variable
enddgena en € espacio general considerado (media nacional), se sustituye por e valor
medio de las unidades agregadas (valores provinciales), de forma que se estima un modelo
diferente para cada grupo agregado de unidades microterritoriales, es decir, un modelo
distinto para cada provincia, debido a las diferentes ordenadas en el origen.

Este procedimiento no conduce a unos valores microterritoriales estimados cuya
suma dé como resultado € valor tota correspondiente ala unidad agregada, debido aque la
dispersion de los vaores, entre unidades agregadas, en torno a la media genera sigue
siendo menor que la dispersion de valores, entre unidades microterritoriales, en torno a una
medialocal.
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V.2. MODEL OS DE PREDICCION-EXTRAPOLACION DE DATOS
MICROTERRITORIALES

En Espafia, existe un interés creciente por lainformacion estadistica microterritoria vy,
por tanto, por la obtencion de magnitudes socioeconomicas para las que no se dispone de
informacion oficia. El caso mas habitual serian |as estimaciones de renta familiar disponible,
de municipios y comarcas, que se han llevado a cabo en los Ultimos afios, patrocinados por
diversos organismos e instituciones publicos y privados, de &mbito nacional y regional.

Estos gercicios de prediccion-extrapolacion espaciad son conocidos como “métodos
indirectos’ de estimacion, en contraposicién con los llamados “métodos directos’, atraves de
los cuales adgunas instituciones importantes han obtenido informaciéon més o menos
microterritorial de ciertas magnitudes economicas. En este sentido, es conocida la estimacion,
por e método directo, del valor afiadido bruto y renta de los hogares que redizan €l INE y la
Fundacion BBV A paralas provincias y FUNCAS paralas comunidades autonomas, asi como
las estimaciones de renta bruta disponible de los hogares que, desde hace afios, eabora
SADEI paralos municipios asturianos.

Los métodos directos requieren de un gran volumen de estadisticas basicas que, por
lo general, no estan facilmente disponibles™. Por eso, los investigadores han recurrido a
procedimientos de prediccion-extrapolacion que, a partir de inferencias ecoldgicas (en un
ambito agregado para € que se disponga de datos estadisticos), permitan estimar datos
microterritoriales. Es decir, a partir de la estructura de dependencia que liga, en un ambito
ecologico (por gjemplo, provincia) y en un momento dado, una magnitud econémica (la
renta) con un grupo de indicadores socio-econdmicos (instruccion, empleo, actividad),
disponibles también para todas las unidades microterritoriales (municipios), serd posible
estimar dicha magnitud econdémica en la escala espacial desagregada.

Para ello, deben superarse las dificultades expuestas en el Apartado anterior, cosa
gue apenas se ha considerado hasta ahora por los investigadores. En este sentido, deben
destacarse |os esfuerzos que & Area de Economia Espacial Microterritorial del Instituto
Lawrence R. Klein (Universidad Auténoma de Madrid), viene realizando, desde 1992, en
esta linea de investigacion. Son conocidos sus g ercicios de prediccion-extrapolacién de los
datos de renta bruta disponible municipal de Espafia que, con la maxima actualizacion, son
anuamente publicados en e Anuario Econémico de Espafia, patrocinado por “la Caixa’
(2001). Desde las primeras estimaciones de renta bruta disponible municipal de 1992,
publicadas en el Atlas Comercia de Espafia (Banco Central-Hispano, 1994), hasta hoy, la
metodologia empleada ha ido experimentando importantes cambios, en un esfuerzo
continuado por superar los problemas que plantea el sesgo de la agregacion, asi como
incorporar correctamente |os efectos espaciales en |os model os utilizados.

% Para una mayor informacion sobre los procesos directos de elaboracion de estadisticas, ver SADEI (1994).
En e Anexo Il, se ha hecho un resumen del proceso de obtencion de la renta bruta disponible municipa
Ilevado a cabo por este organismo.
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A continuacion, se resumen algunas de las més interesantes propuestas realizadas en
este campo de la prediccion-extrapolacion (ver Tabla V.2.1. y Anexo |1, para una mayor
informacion a respecto), que se han clasificado en modelos no espacialesy de econometria
espacial, en funcion de su consideracion explicita de los efectos espacia es de dependencia
y heterogeneidad espacial. Como podra advertirse, exceptuando € trabajo reaizado en €
Ingtituto Lawrence R. Klein (“la Caixa’, 2001) y la tesis doctoral de Alafion (2001),
ninguno de los trabajos consultados considera la existencia de efectos espaciales en los
mismos. En todo caso, algunas investigaciones, como las llevadas a cabo por Otero et al.
(Instituto de Estadistica de Andalucia, 1999), advierten sobre la necesidad de contrastar la
posible presencia de heteroscedasticidad en el modelo, aungue con instrumentos propios de
la econometriatradicional (temporal).

TablaV.2.1. Algunos modelos de prediccion-extrapolacion delarenta familiar
disponible microterritorial (ver Anexo Il para mayor infor macién)

Publicacion Periodo Escala Ambito Variables explicativas

. Parque automév./motos
. Oficinas bancarias

. Establecim. turisticos

. Lineas RDSI

“la Caixa” Municipios (mas ~ . -
(Instituto L.R. Klein) 1999 1 000 habitantes) ~ EPafia . Lineastelef. domesticas
. Tasas demandas empleo
. Tasade instruccién
. Tasaempleo especidliz.
. Distancia a cabeceras
Instituto de Estadistica de 1994- D Comunidad . Baseimponible IRPF
Municipios

|a Comunidad de Madrid 1997 de Madrid . Indice socioeconémico

I nstituto de Estadistica de Distritos, barriosy Comunidad

la Comunidad de Madrid 197 seccionescensdes  deMadrid B2 imponible IRPF

Municipio . Tasade universitarios

Ayuntamiento de Madrid 1996 Distritosy barrios deMadrid . Parque de vehiculos

. Lineas telefénicas

., . 1987, . Region de . Oficinas bancarias

CESRegién de Murcia 1996 Municipios Murcia . IVA/n° declarantes

. Tasa de ocupacion

1980- Municipios (mas
Generalitat de Catalunya 1995 5.000 habitantes) Caduiia . Baseimponible IRPF
y comarcas

. Lineas telef.corregidas
Reunién de Estudios 1995 Municipios(mads  Comunidad . Oficinas bancarias
Regionales (Bachero et al.) 1.000 habitantes)  Vaenciana . Parque de vehiculos

. Activ. comercial y turis.
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Publicacion Periodo Escala Ambito Variables explicativas

1986- Provinciade

1994 Municipios Savilla . Cons.doméstico electric.

Diputacion de Sevilla

. Baseimponible IRPF
. Oficinas bancarias

Municipios (mas . Parque de vehiculos

Instituto de Estadisticade g9, 10,000 habitantes) Andalucia

Andalucia COMAICas . Consumo energia el éctr.
y . Lineastelefonicas
. Activ. empresariales
Esparia (no : :
Asepelt 1991 Municipios Pais Vasco - Baseimponible !BPF
(Heraset al.) . Tasas de ocupacioén
y Navarra)

. Lineastelefonicas
Banesto 1991 Municipios Espafia . Segundavivienda
. Oficinas bancarias

Universidad Complutense . Locales activos
(Alafion) 1991  Municipios Espafia . Edificios més 4 plantas

. Nivel deinstruccién

Asepel,t 1985 Municipios LaRioja .Cons.doméstico eectric.
(Ferndndezy Serra)
Asepelt 1985 Municipios Navarra Presup. gastos munici
(Remirez) P ' P-9 P-
. Parque de vehiculos
CAZAR 1981 Municipios Aragbn . Activosenlaindustria
. Saldos en cajas ahorro
1982 . Empleo asalariado
Caixa Galicia 84 Sé Municipios Gdlicia . Parque de vehiculos

. Licencias comerciaes

Fuente: Elaboracion propia.

1. Modelosno espaciales

Como ya se haindicado, el sesgo de la agregacion y los efectos espaciales han sido
largamente ignorados en la mayoria de las aplicaciones de prediccién-extrapolacion de
datos microterritoriales que han concentrado sus esfuerzos en la obtencion de variables
explicativas disponibles en e ambito microterritorial, asi como en la formulacién, mas o
menos compleja, de modelos econométricos que son trasladados directamente del campo
temporal al espacial.

En Espafia, € origen de la prediccion-extrapolacion microterritorial se encuentra en
los trabajos de estimacion de la renta familiar disponible que Ayuso et al. redizaron,
durante muchos afios, para Banesto, y que eran publicados con caracter periédico en €
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Anuario del Mercado Espafiol. Como en e modelo de Goodman, los autores realizan una
inferencia ecol0gica, a partir de los datos de renta familiar disponible provincia publicados
por e Servicio de Estudios del entonces Banco de Bilbao (actual BBVA) y de un grupo de
variables explicativas, disponibles también para e &mbito municipal de Espaiia,
suponiendo una constancia paramétrica en todo € territorio naciona e ignorando posibles
defectos de especificacion por |a presencia de dependencia espacial en e modelo.

Esta experiencia, durante muchos afios Unica en Espafia, ha constituido el punto de
partida de otros muchos estudios (ver Tabla V.2.1.), sobre todo en los Ultimos afios, en que
ha crecido espectacularmente e interés por la informacion microterritorial, tanto por parte
de los organismos publicos, como de las empresas. Sin duda que la obra mas parecida al
desaparecido Anuario del Mercado Espafiol es hoy el Anuario Econdmico de Espafia,
elaborado por € Ingtituto L.R. Klein y patrocinado por “la Caixa’, de periodicidad anual,
gue incluye mas de 40 datos estadisticos municipales, entre los que destaca la renta familiar
disponible por habitante™. En las primeras estimaciones de renta disponible realizadas por
el Instituto Klein, aungue con una metodol ogia novedosa (ver Vicéns 'y Chasco, 1998), las
inferencias seguian realizandose a partir de un modelo de regresion lineal, de pardmetros
constantes, en el que no se contrastaban |os efectos espaciales ni se consideraba e posible
sesgo de la agregacion. Estas cuestiones han empezado a abordarse recientemente, tal como
se expone en & Apartado V.2.2., y creemos gue reciben una mejor respuesta en el presente
trabajo.

Como ya se ha indicado, las primeras experiencias de prediccion-extrapolacion de
datos microterritoriales, fundamentalmente renta familiar disponible, han concentrado sus
esfuerzos en la obtencién de variables explicativas de dmbito microterritoria, asi como en
la formulacion de modelos econométricos cada vez mas complejos. Ambos puntos se
desarrollan con mas detalle a continuacion.

- Obtencidn de variables explicativas de ambito microterritorial

La obtencidn de datos estadisticos microterritoriales ha constituido un gran escollo
en la realizacion de gercicios de prediccion-extrapolacion. En paises con estructuras
politicas muy descentralizadas, como Esparia, este problema se agrava en cuanto que la
responsabilidad de obtencion de muchas estadisticas queda en manos de las comunidades
autonomas, con sus planes estadisticos propios y diferenciados del resto de comunidades
autonomas, no existiendo apenas bases de datos microterritoriales de ambito nacional,
homogéneas y actualizadas.

Las primeras experiencias de prediccion-extrapolacion tuvieron en e Anuario del
Mercado Espafiol (AME) su principa base de datos que, siendo Unica en aquel momento
(exceptuando la informacién decena publicada por € INE en los censos), resultaba escasa

" Al igual que Banesto, el Anuario de “la Caixa’ proporciona los datos de renta familiar disponible por
habitante, agrupados en unaescaladel 1 a 10. Ademés, aunque € Instituto L. R. Klein elabora lainformacion
de renta en términos monetarios y para la totalidad de los municipios ddl territorio naciona, “la Caixa’ sdlo
presenta en e Anuario Econdmico informacién relativa a los municipios de mil y més habitantes, que
constituyen més del 95% de la poblacion espafiola.
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y posiblemente ineficiente para el propdsito de estimar la renta familiar disponible. Dado
que gran parte de la informacion municipal incluida en el AME estaba relacionada con la
actividad econémica (lineas telefonicas, parque de vehiculos, oficinas de crédito, licencias
comerciales, etc.), los autores de esta obra, asi como muchos otros, han aplicado, también al
campo microterritorial, la teoria macroeconomica que relaciona la renta de las familias con
la generacion de rentas o produccion econdmica. Como seindico en el apartado anterior, €l
sesgo de la agregacion produce una cierta invalidacion de las teorias procedentes de un
ambito territorial superior en la escala microterritoria, lo que ha llevado a situar en los
primeros lugares del ranking de renta familiar disponible a localidades de pequefio tamario
con aguna especia actividad productiva, por delante de localidades residenciales en las
gue reside la poblacién de ato nivel de vida. Por giemplo, en e caso de la Comunidad de
Madrid, se trataba de municipios de mediano tamafio que destacan por |a presencia en los
mismos de poligonos industriales o segunda vivienda de fin de semana, como Ajalvir y
Pelayos de la Presa, respectivamente, por delante de Boadilla del Monte o Pozuelo de
Alarcon.

Evidentemente, la relacion entre renta de las familias y produccién econdmica es
perfectamente valida en ambitos més agregados o en municipios urbanos, con un tamafio
poblacional més cercano a de unidades territoriales superiores. Pero, a medida que se
desciende en la escala o tamafio (indistintamente), las relaciones son més difusas y deben
explorarse previamente, por gemplo, aplicando técnicas del AEDE. Por eso, estudios con
planteami entos metodol 0gicos interesantes podrian llegar a resultados no muy fiables s no
se analizan previamente las distintas estructuras o regimenes existentes.

Algunos autores han apostado por variables procedentes del impuesto sobre la renta
de las personas fisicas (IRPF), como indicadores “ definitivos’ en la estimacion de la renta
familiar de los municipios (Arcarons et al., 1994; Heras, 1992; Heras et al., 1998) o cas
definitivos, tras la correccion de los mismos con otras variables socioecondmicas (Instituto
de Estadistica de la Comunidad de Madrid, 2000, 2001). Esta correccion viene motivada
por las limitaciones del IRPF como indicador de renta de las familias, sobre todo, por su
incapacidad para captar rentas no declaradas procedentes de la economia sumergida (que en
algunas localidades pueden constituir un volumen muy importante) o de ciertas actividades
economicas (agricola, autdbnomos), asi como por la exclusion de las rentas minimas exentas
del impuesto.

- Formulacion de model os

La précticatotalidad de trabajos consultados se basan en |a estimacién de un modelo
uniecuacional de regresion lineal, con datos de corte transversal, estimado en un ambito
ecolgico (provincia), siendo e prototipo las inferencias llevadas a cabo por |os autores del
AME.

A partir de este modelo basico, |os esfuerzos se han concentrado en especificaciones
diversas. Por ggemplo, algunos autores advierten de la presencia de heteroscedasticidad en
la perturbacion aleatoria, proponiendo su contraste por métodos de econometria temporal
(Instituto de Estadistica de Andalucia, 1999), asi como de una deriva paramétrica discreta a
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partir de varias estructuras no espaciales (Cazar, 1984, 1986; Bachero et al., 1997). Otros
autores, conscientes del posible error que entrafia la inferencia de relaciones procedentes
del campo ecolégico en unidades desagregadas, proponen la especificacion de un modelo
temporal por cada provincia 0 ambito ecologico, que permita, de este modo, la deriva
paramétrica provincial a cambio de suponer la estabilidad temporal (Remirez, 1991,
Fernandez y Sierra, 1992).

Otras iniciativas intentan corregir un problema especifico de los modelos de renta
familiar disponible, @ orden invertido de causalidad por € que la renta es funcion de
variables de consumo cuando, en realidad, deberia ser a revés. La solucion planteada por
algunos (Heras et al., 1998) ha sido la especificacion de un model o simultédneo biecuacional
gue explique, en primer lugar, la renta en funcion de las tasas de ocupacion y, en segundo,
el IRPF en funcion de larenta de las familias.

Pese a interés y la novedad de algunos planteamientos, ninguno de los modelos
citados puede considerarse como “bueno”, desde el punto de vista espacial, dado que todos
ellos ignoran los efectos espaciales o, a menos, no son tratados con los instrumentos
adecuados.

2. Modelos de econometria espacial

Las dos Unicas experiencias consultadas que incorporan 1os conceptos propios de
econometria espacial para la prediccion-extrapolacion de datos microterritoriales, como la
renta disponible de los hogares a nivel municipal, son los trabagjos ddl Instituto L. R. Klein
(“la Caixa’, 2001) y Alafion (2001). Los primeros plantean un modelo de regresiones
cambiantes en e que se especifica una deriva paramétrica discreta en dos regimenes
espaciales, previamente contrastados por € test de Chow espacial de Anselin (1990B), que
dividen las provincias espafiol as en dos subespaci os denominados norte-nordeste rico y sur-
suroeste més deprimido.

Es decir, se plantea un modelo con pardmetros cambiantes segin la localizacion
(norte-nordeste, sur-suroeste) de las provincias/municipios. La critica que podria hacerse a
un modelo de estas caracteristicas es que las diferentes sensibilidades no tienen por quée
afectar alatotalidad de los municipios incluidos dentro de | as provincias correspondientes,
por lo que habria que replantear los regimenes de un modo més agustado a la
heterogeneidad real de la renta en los municipios espafioles.

En cuanto ala experiencia de Alafion (2001), en su tesis doctord, resulta interesante
desde & punto de vista metodoldgico, ya que propone la filtracion espacial de la variable
enddgena, con problemas de autocorrelacion espacial, como solucion a la extrapolacion de
un modelo del retardo espacia provincial a ambito municipal.

Efectivamente, la inferencia a ambito microterritorial de un modelo del retardo espacial
estimado en el ambito provincia solo seria posible mediante € filtrado previo de dicha
dependencia espacial (a transformar e modelo inicia en un MBRL, no se plantea €
problema de obtener el retardo de la renta municipal cuando ésta alin no se conoce). Sin
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embargo, el autor postpone esta solucidn, ante la imposibilidad de aplicarla, dadas las
limitaciones del “software” disponible en € tratamiento de grandes bases de datos, y la
sustituye por un modelo del error espacial que, aunque no plantea las mismas dificultades,
se corresponde con un fendmeno espacial de externalidades diferente, que no debe
equipararse a modelo del retardo espacial.

El gercicio de aplicacion que se propone en € Apartado siguiente supondria un
avance en la consolidacién de la metodol ogia de estimacion de renta disponible municipal
llevada a cabo por e Instituto L. R. Klein, asi como una propuesta de aplicacién para
cualquier gercicio de prediccidn-extrapolacion de datos microterritoriales.
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V.3. PROCESO DE REALIZACION DE UN EJERCICIO DE
PREDICCION-EXTRAPOLACION DE LA RENTA FAMILIAR
DISPONIBLE MUNICIPAL DE LA COMUNIDAD DE MADRID,
EN 2000

L os conceptos fundamentales del MAUP y las |E (Apartado V.1.) ponen claramente
de manifiesto que las relaciones estadisticas entre variables obtenidas en un nivel agregado
nunca pueden identificarse directamente con las relaciones existentes entre las mismas
variables en dmbitos geograficos inferiores. Esto es debido, sobre todo, a las variaciones
que pueden sufrir los estadisticos basicos de una variable, con la agregacion de datos
microterritoriales (individuos, secciones, municipios) a una escala geogréfica superior
(provincias, regiones). En concreto, todo proceso de agregacion de unidades geogréficas
tiene, a menos, las siguientes consecuencias.

- disminucion de lavarianza

- disminucion del grado de autocorrel acién espacial

- incremento (y, a veces, cambio de signo) del coeficiente de correlacion lineal
entre dos variables

- incremento del coeficiente de determinacion, R?, de unaregresion lineal

Las posturas més o menos pesimistas, adoptadas por algunos autores ante este tipo
de dificultades (Robinson, 1950), deben ser superadas mediante instrumentos adecuados,
pues € mercado demanda informacion microterritorial no existente (King, 1997). Los
instrumentos O estrategias a seguir, para abordar con éxito un problema de prediccion-
extrapolacion de datos, deberian comprender, tanto herramientas estadistico-economeétricas
propias del andlisis espacial de datos (Anselin, 2000B, Ansdin y Cho, 2002A y B), como
todo tipo de informacion complementaria sobre e ambito microterritorial analizado, ya
que, como afirma King (1997), “debe evitarse aceptar, sin mas, cualquier resultado que sea
técnicamente posible o 16gicamente viable”.

En esta linea, se propone, a continuacion, un proceso de realizacion de un gercicio
de prediccion-extrapolacion de datos microterritoriaes, ilustrado con una aplicacion en la
gue se estimay analizan los datos de renta familiar bruta disponible de los municipios de la
Comunidad de Madrid, referidos a afio 2000. Este proceso consta de 6 etapas, que se
enumeran a continuacion:

Fundamentos teoricos

Seleccidn y tratamiento de lainformacion disponible
Andlisis exploratorio espacial

Andlisis confirmatorio espacial

Predi ccion-extrapol acién de datos microterritoriales
Andlisisy validacion de resultados

Sk wdE
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Es decir, antes de redlizar e gercicio de modelizacion propiamente dicho, sera
necesario un primer paso de fundamentacion teorica destinado a lograr una especificacion
adecuada del modelo ecoldgico que serd posteriormente aplicado a la extrapolacion de
datos microterritoriales. Como sucede en el campo economeétrico tradicional, esta primera
etapa estaria destinada a esclarecer €l concepto y condicionantes de la magnitud a estimar-
extrapolar, a partir de unarevision de los antecedentes econdémicos y economeétricos (Pulido
y Pérez, 2001) existentes en la literatura. Este primer andlisis debe concluir en una primera
seleccién de factores con potencia poder explicativo, asi como la formulacion de una serie
de hipétesis a contrastar.

A continuacién, los factores explicativos anteriormente especificados habran de
convertirse en indicadores estadisticamente disponibles, tanto para €l ambito agregado
como desagregado. La capacidad explicativa de dichas variables, asi como la ausencia de
sesgos de cualquier tipo en las mismas, habra de ser contrastado en un andlisis exploratorio
gue, contrariamente a lo habitual en otras experiencias similares, tendra que ser doble, en e
sentido de aplicado alos dos ambitos territoriales analizados.

Efectivamente, dado € cierto nivel de incertidumbre que rodea este gercicio, pues
no siempre existe una relacion directa entre relaciones funcional es establecidas en distintos
ambitos territoriales, e AEDE habra de realizarse de forma que sea posible extraer, a partir
del mismo, estructuras o formas mas 0 menos estables, a partir de las cuales construir
relaciones confirmatorias “véidas’ en ambos niveles territoriales (dentro del cierto nivel de
incertidumbre existente).

La aplicacion de las técnicas del AEDE, tanto en e &mbito microterritorial como
agregado, podra o no poner de manifiesto la existencia de efectos de dependencia y/o
heterogeneidad espacial, en todas o algunas de las variables. Dependiendo de los resultados
obtenidos, se procedera a la etapa de andlisis confirmatorio espacia, en la que habra que
identificar y estimar el modelo de regresion ecol6gico mas adecuado a fendmeno, habida
cuenta, no solo sus caracteristicas ecol 6gicas, sino también su distribucion microterritorial.

Por ultimo, & gercicio de prediccidn-extrapolacion consiste en la aplicacion, 10 més
“directa’ posible, del modelo seleccionado en el andlisis confirmatorio. Es decir, deben
considerarse correctamente las posibles estructuras de dependencia y heterogeneidad que
hayan sido detectadas, en el sentido de que pueda realizarse una extrapolacion correcta de
estos efectos desde el &mbito ecoldgico a microterritorial. Asmismo, debera evitarse la
presencia de la variable enddgena RFD (objetivo a estimar) espacialmente retardada como
variable explicativa del modelo, mediante €l filtrado espacia de las variables exdgenas y
término independiente.
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V.3.1. Fundamentos tedricos

Ante todo, € investigador debe tener claro e concepto de la magnitud que va a
analizar, asi como poseer un conocimiento suficiente de las teorias en que se fundamenta el
mismo, no sOlo para niveles territoriales agregados sino también para ambitos
microterritoriales. Esta etapa sera fundamental paralograr una especificacion ecoldgica del
modelo lo mas perfecta posible, que permita extrapolar sus resultados satisfactoriamente.

Asi, en € caso que se propone, la magnitud econdmica que se va a extrapolar es la
renta disponible bruta de los hogares, ta como la define e Instituto Nacional de
Estadistica (INE) en la Contabilidad Regional de Espafia. En la Tabla V.3.1., se exponen
los resultados de la Cuenta de Renta de |os hogares de la Comunidad de Madrid que & INE
publicod para las comunidades autonomas en julio de 2001, con los criterios del Sistema
Europeo de Cuentas (SEC-95).

TablaV.3.1. CuentadeRentadeloshogaresdela Comunidad deMadrid

Contabilidad Regional de Espafia.Base 1995
Cuentas de renta de los hogares.Serie 1995-1999

MADRID (COMUNIDAD DE)

Cuenta de asignacién de la renta primaria 1995(P) 1996(P) 1997(P) 1998(P) 1999(A)

Unidad: millones de pesetas

RECURSOS

Excedente de explotacion bruto / Renta mixta bruta 2271864 2457707  2.631.897 2794249  2.862.982

Remuneracion de los asalariados 6.593.172 6.814.942 7.214.072 7.763.000 8.502.642

Rentas de la propiedad 931.017 940.231 841.674 818.063 807.402

EMPLEOS

Rentas de la propiedad 360.697 379.194 361.099 346.885 352.177

Saldo de rentas primarias brutas 9.435.35 9.833.68 10.326.54 11.028.42 11.820.84
6 6 4 7 9

Cuenta de distribucién secundaria de la renta 1995(P) 1996(P) 1997(P) 1998(P) 1999(A)

Unidad: millones de pesetas

RECURSOS

Saldo de rentas primarias brutas 9.435.356 9.833.686 10.326.544 11.028.427 11.820.849

Prestacion. sociales distintas de las

transf.soc.especie 1.437.002 1.502.155 1.554.481 1.597.175 1.680.351

Otras transferencias corrientes 680.913 704.795 728.287 793.041 849.530

EMPLEOS

Impuestos corrientes sobre la renta, patrimonio,

etc. 1.283.657 1.351.896 1354448  1.403.601  1.494.843

Cotizaciones sociales efectivas 1.686.572 1.767.001 1.844.985 1.951.427 2.155.892

Cotizaciones sociales imputadas 253.183 264.938 270.376 277.656 285.474

Otras transferencias corrientes 692.139 716.341 739.427 825.607 851.220

. . 7.637.72 7.940.46
L e e o) 0 0 8.400.076 8.960.352 9.563.301

Fuente: INE.
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El concepto de renta disponible bruta de los hogares suele ser también denominado
como renta familiar disponible (RFD), y definido como “el nivel de renta de que disponen
las economias domésticas para gastar y ahorrar, o bien como la suma de todos |os ingresos
efectivamente percibidos por las economias domésticas durante un periodo” (“la Caixa’,
2001). El conocimiento de la RFD suele constituir un objetivo de politica economica
(nacional, regiona y local) de primer orden, como medida complementaria del nivel de
bienestar de los ciudadanos. Efectivamente, su conocimiento y cuantificacion, junto con
otras macromagnitudes, resulta un instrumento adecuado para e establecimiento de
politicas tendentes a la reduccion de las desigualdades entre distintas zonas, en base a su
localizacion o realidad socioecondmica. Ademas, las empresas estan también interesadas en
disponer de esta macromagnitud, para niveles espaciales cada vez mas desagregados, por
cuanto constituye un indicador del poder adquisitivo del mercado a que dirigen sus
productos y servicios.

Segun la contabilidad regiona del INE (Tabla V.3.1.), la renta bruta disponible de
los hogares seria el resultado de la siguiente identidad contable:

RFD = EBE + Remun + RtaPro. + Prestac + Transf. — Imptos — Cotiz Eq. V.3.1.

siendo RFD: rentafamiliar disponible o renta disponible bruta de los hogares
EBE: excedente bruto de explotacion (renta mixta bruta)
Remun: remuneracion de asalariados
RtaPro: saldo de rentas de |a propiedad
Prestac: prestaciones sociales distintas de las transferencias sociales en
especie
Transf: saldo de transferencias corrientes
Imptos: impuestos corrientes sobre larenta, patrimonio, etc.
Cotiz: cotizaciones sociaes efectivas, imputadas y corrientes

Esdecir, la RFD podria considerarse como la sumatota de ingresos procedentes del
trabgjo, mas las rentas de capital, prestaciones socidles y transferencias, menos los
impuestos directos pagados por las familias y las cuotas pagadas a la seguridad social. Este
debe constituir el punto de partida de cualquier estimacion de RFD vy, por tanto, de un
giercicio de prediccidn-extrapolacion de la misma a territorios desagregados, como en €l
Ccaso que nos ocupa.

Delos datos delaTablaV.3.1., puede obtenerse la participacion en larenta bruta de
los hogares (RFD mas impuestos directos y cotizaciones sociaes) de cada uno de los
componentes de la misma en la Comunidad de Madrid, en 2000 (ver FiguraVv.3.1.).

FiguraV.3.1. Composicion delarenta bruta deloshogaresen la Comunidad de
Madrid (C.M.) en 1999
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EXCED.BEUTO 5. EXP. REMUNERACION DE ASALARIADOS RTAPRO [ PRESTAC | IMPTOS COTIZAC.
1% 63% 3% 12% 11% 18

E | RENTA DISPONIBLE BEUTA DE LOS HOGARES

¥

Fuente: Elaboracion propia, apartir de INE.

» Puede observarse la importancia que, en general, tiene la partida de remuneracion
de asalariados (rentas salariales) en la composicion de la renta bruta de los hogares
gue, en concreto, en la Comunidad de Madrid (C.M.) constituye €l 63%. Este grupo
representa un porcentagje alln mayor en zonas con una situacioén econémica de crisis
y malas perspectivas economicas.

» Los excedentes brutos de explotacion (rentas mixtas) contituyen el 21% de la
renta bruta total de los hogares de la CM, aunque aumenta este porcentaje en zonas
con mayor himero de agricultores propietarios o trabajadores autbnomos.

» Lasrentasdela propiedad o rentas de capita (RTAPRO) constituyen un apartado
poco importante (3%, en la CM) de la renta bruta total, siendo mayores donde se
concentran los rentistas y jubilados, asi como en lugares prosperos, con buenas
perspectivas economicas paralainversion.

» Lapartida correspondiente alas rentas social es esta constituida por las prestaciones
sociales recibidas (PRESTAC) vy las transferencias netas (TRANSF), grupo este
altimo que, en la C.M., es précticamente nulo. Las prestaciones sociaes son un 12%
de larenta bruta total y cobran especia importancia en lugares donde las pensiones
y laprotenccion a desempleo son superiores.

» Entre las deducciones sociales de la RFD, se encuentran los impuestos directos
(IMPTOS) y las cotizaciones a la seguridad social (COTIZAC) que conjuntamente
representan el 29% de la renta brutatotal de los hogares.

Ademas, como se ha indicado a comienzo, esta primera etapa de fundamentacion
debe orientarse también a obtener un conocimiento suficiente de las teorias formuladas
sobre esta magnitud econdmica.

En Pena (1996), se rediza un estudio muy completo sobre las teorias
microecondmicas existentes, en el que se detallan los factores condicionantes de la renta
personal (individual). Ademas, este trabgo contituye también una informacion
complementaria de primera magnitud, por haber comprobado la eficacia de dichos
condicionantes a través de informacion muy desagregada (a nivel de individuos y hogares)
procedente de las Encuestas de Presupuestos Familiares (EPF) de 1973, 1980 y 1990, en
Esparia, ademas de las Encuestas Continuas de Presupuestos Familiares (ECPF) de 1985 a
1990. Pese a desfase temporal existente con e periodo de referencia de nuestro estudio
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(2000), creemos que constituye una informacion de referencia vélida, dada la inexistencia
de estudios similares y la constanciaen el tiempo de ciertos comportamientos humanos.

En la obra citada, se resumen las principales teorias microecondmicas explicativas
de la distribucién de la renta disponible personal. Aunque @ sujeto del andisis es €
individuo (o & hogar), creemos que podria constituir un buen punto de partida para un
andlisis microterritorial como e municipal, aunque la dimension de agunas locaidades,
como € municipio de Madrid, las asemeje més a ambito agregado que a microterritorio.
De grupo de teorias expuestas (teoria de la habilidad, teoria estocastica, teoria de la
eleccion individual, teoria del capital humano, teorias de la desigualdad educativa, teoria
del ciclo vital, teorias de la redistribucion de los ingresos por las administraciones publicas
y teorias de justicia distributiva), se podrian deducir los siguientes factores explicativos de
laRFD:

» Nivel de instruccion: la educacion formalizada y no formalizada es considerada,
por unanimidad, como e factor més explicativo de la distribucién de la renta
disponible persona (individual), obteniendo en Espafia una clara confirmacion, a
partir de las ECPF de 1985-1990.

» Categoria socioprofesional: combinacién del nivel educativo con las ramas de
actividad y situacion profesional de los individuos. Los grupos con mayor RFD son
los “directivos, gerentes, cuadros superiores no agrarios’ y “empresarios no agrarios
y profesionaes liberdes no agrarios’, habiéndose constatado un crecimiento
importante de dicharenta en e grupo de profesionales dedicados ala agricultura.

» Edad: los ingresos individuales crecen con la edad hasta los afios cercanos a la
jubilacion (60 + 2 afios), en que decrecen.

» Sexo: lamujer, con idénticas condiciones de nivel educativo y experiencia, tiene un
diferencial negativo de ingresos respecto del hombre.

» Factores macroecondémicos: la actividad econémica, especiamente los avances
tecnoldgicos, asi como la inflacion y el desempleo, son asimismo condicionantes
del nivel de RFD.

» Sector publico: mediante sus politicas redistributivas, el sector publico puede
contribuir decisivamente alareduccion de las desigualdades sociales.

» Factores locacionales: que determinan diferentes oportunidades y rendimientos de
los factores productivosy, por ende, de su distribucion.

» Clases de habitat: €l entorno en que se vive condiciona laformade vida, € tipo de
actividad y los ingresos que se perciben. Del andlisis de las citadas EPF, se deduce
gue los hogares con mayor nivel de RFD suelen estar localizados en municipios
mayores (mas de 50.000 habitantes y capitales de provincia). Ademés, también se
comprobd que las rentas salariales participan en la RFD en sentido inverso a
tamafio de los municipios, mientras que los excedentes brutos de explotacion
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participan, en la RFD, en & mismo sentido. Efectivamente, en los municipios
menores de 10.000 habitantes (rurales y semiurbanos) suelen residir los trabajadores
independientes (zonas residenciales) y los empresarios agricolas (zonas rurales),
mientras que en los grandes municipios se concentran |os asalariados.

» Herencia: aspectos genéticos, asi como e entorno socia y familiar, constituyen
factores explicativos del mayor o menor nivel de riqueza personal.

Resulta también interesante la constatacion, en Espafia, en el periodo 1973-1990, de
una evidente tendencia hacia una sociedad més igualitaria, dado que los indices de
desigualdad se reducen a medida que pasa € tiempo y son también menores en las
generaciones més jovenes gque en las més antiguas. Este resultado no es debido Unicamente
a pasivo transcurso del tiempo sino a los cambios de sensibilidad hacia e concepto de
desigualdad que se han traducido en politicas de redistribucién de las rentas y del aumento
de laigualdad de oportunidades.

A modo de resumen de esta primera fase del proceso, podrian extraerse las
siguientes conclusiones, que serén también hipotesis a contrastar en el andlisis exploratorio
espacid, que a su vez, estard encaminado a una posterior especificacion del modelo
ecol 6gico:

» Lasrentas salariales constituyen el volumen principal de la RFD, también en la
CM, sobre todo en localidades de gran tamafio (como Madrid y los municipios
metropolitanos de Alcald de Henares, Fuenlabrada, Leganés o Méstoles), pero son
menos representativas en municipios rurales, con mayor proporcion de jubilados y
rentistas, asi como de profesionales y empresarios agrarios (Ambite, Berzosa del
Lozoyay Puebladela Sierra).

» El nivel de instruccion es considerado como un factor de gran capacidad
explicativa de la RFD, siendo especiamente elevado en municipios residenciales,
cercanos a los centros productivos (Boadilla del Monte y Las Rozas de Madrid) e
inferior en nucleos rurales de la periferia norte y sureste de la CM (La Acebeda y
Estremera).

» La categoria socioprofesional es también explicativa de la RFD, obteniendo los
mayores niveles los grupos de “directivos y gerentes no agrarios’, asi como los
empresarios y profesionales liberales no agrarios’ que, en la CM, se concentran en
el Area Metropolitanay Sierra Central (Boadilla del Monte, Majadahonda, Pozuelo
de Alarcon, Torrelodones,...), siendo inferior peso relativo en pequefios nucleos
rurales, como La Acebeda, Cervera de Buitrago, Madarcos, Puebla de la Sierra 'y
Robledillo dela Jara, en la Sierra Norte.

» Los ingresos individuales decrecen con la edad de la jubilacion, por lo que
cabria esperar un menor nivel de RFD en municipios con mayor concentracion de
personas mayores, como La Acebeda, Navarredonda y San Mamés, Prédena del
Rincon y Robregordo.
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» Laactividad tecnol6gica es causa del incremento de la RFD que, enlaCM, esde
gran importancia en ciertos municipios del Area Metropolitana (como Tres Cantos,

Alcobendas y Las Rozas de Madrid) y Henares (Ajalvir).

» El desempleo afecta negativamente a la RFD, concentrandose las mayores tasas
en nucleos rurales de la Sierra Norte (Berzosa del Lozoya, Cervera de Buitrago y
Pradena del Rincdn), asi como en ciertos municipios semiurbanos de las zonas de
Henares (Meco) y Suroeste (San Martin de Valdeiglesias). Por € contrario, los
municipios con menores tasas de desempleo suelen situarse en municipios rurales

con mayor concentracion de personas jubiladas (LaHiruelay Breade Tgo).

» La localizacion geografica es determinante en la distribucién de la RFD; es
decir, los municipios situados cerca de nucleos con una poblacion de alto nivel de
RFD, tendran mas posibilidades de tener también mayor riqueza que las localidades
préximas a zonas més deprimidas. Por tanto, cabra esperar la existencia de efectos
espaciales (autocorrelacion y heterogeneidad espacial) en la distribucion del la RFD

de los municipios madrilefios.

» En los municipios rurales pueden producirse diferencias de cierta importancia
en la distribucion de la RFD, dado que junto con nucleos practicamente
despoblados y muy envejecidos, como algunos municipios de la Sierra Norte de la
CM (La Acebeda, Navarredonda y San Mames, Préadena del Rincdn y Robregordo),
con apenas cien habitantes, existen también localidades en las que residen
profesionales 0 empresarios agricolas, como Batres, Berzosa del Lozoyay Olmeda

de las Fuentes, con mayor nivel de renta.

» EIl habitat poblacional suele condicionar los niveles de RFD, dado que los
hogares con mayor nivel de renta suelen situarse en grandes nucleos urbanos o en
localidades cercanas a los mismos, residencides, de tipo semiurbano. Por este
motivo, seria de esperar también mayores concentraciones de RFD en torno a los

municipios de Madrid capital y Area Metropolitana.

V.3.2. Selecciony tratamiento delainformacion disponible

Las reflexiones derivadas del Apartado anterior deben constituir € punto de partida
de esta segunda fase del proceso de prediccion-extrapolacion de datos microterritoriaes, en
la que se aborda el problema de la basgueda de informacion relevante, como explicativa de
laRFD™, y existente, no sélo para e &mbito ecol6gico de la estimacion (provincial), sino
también para e nivel desagregado de la extrapolacion (municipios de la CM). Por eso, en
primer lugar, se realiza un resumen de la relacion de origenes y factores explicativos de la
RFD (Tabla V.3.2.), derivados tanto de la exposicion del Apartado V.3.2.,, como de la
relacion de modelos propuestos para la estimacion microterritorial de la RFD, realizada

tanto en & Anexo |1, de forma més extensa.

™ En adelante, nos referiremos con las siglas RFD a la rentadisponible bruta de |os hogares relativizada por

la poblacién (“per capita’).
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A diferencia de los condicionantes y variables procedentes de las teorias
econdémicas, que tienen, en principio, un carécter més general, las variables explicativas
procedentes de model os economeétricos de estimacion de renta son indicadores concretos,
realmente disponibles para e ambito municipa (total de Espafia o para alguna comunidad
autbnoma o provincia). Como ya se avanz0 en € Apartado V.2, la obtencién de
informacion estadistica microterritorial ha constituido un gran escollo en la realizacion de
gjercicios de prediccion-extrapolacién, sobre todo en paises con estructuras politicas muy
descentralizadas, como Espafia, en los que muchas estadisticas quedan en manos de las
comunidades autdbnomas, con planes estadisticos propiosy diferenciados del resto.

TablaV.3.2. Factoresexplicativosde larentafamiliar disponible

Variablesexplicativas en las Variables explicativas en
Componentesdela RFD ; ; P
teor ias microeconémicas otros modelos de RFD
. Remuneracion de asalariados: . Nivel deinstruccion elevado . Actividades comerciales
- sdlarios . Actividades empresariales
. Categoria socioprofesional: . Actividades del turismo
. Excedentes brutos de explot.. - directiv., gerentesno agr. . Activos sector industrial
- beneficios empresarial. - profesionaleslib. noagr. . Base imponible IRPF
. Cons. doméstico electricidad
. Rentas de la propiedad: . Edad: 65 y més afios . Distancia a cabeceras servic.
- intereses . Edificios més 4 plantas
. Sexo: mujer . Empleo asalariado
. Prestaciones sociales: . Establecimientos turisticos
- jubilaciones . Factores macroeconémicos: . Indice socioeconémico
- seguro de desempleo - actividad econémica . IVA/n® declarantes
- avances tecnol 4gicos . Lineas telefénicas
. Impuestos directos: - desempleo . Lineas teléfonos uso domést.
- IRPF - inflacion . LineasRDSI
- Impuesto de sociedades . Locales activos
. Politicasredistribuitivas sector . Parque de vehiculos
. Catizaciones seguridad social  publico . Presup. de gastos municipales

. Oficinas bancarias
. Factores locacionales: cercania . Saldos en cgjas de ahorro
alos centros generadores riqueza . Segunda vivienda

. Tasas de demandas empleo

. Habitat: municipios mayores . Tasade instruccién superior
. Tasade empleo especidizado
. Herencia: familia, entorno . Tasas de ocupacion

. Tasade universitarios

Fuente: Elaboracién propia.

Como puede apreciarse en la tltima columna de la Tabla V.3.2., la mayor parte de
las variables explicativas de la RFD seleccionadas por os investigadores, son indicadores
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de actividad economica, genera o financiera, y variables relacionadas con € destino de la
RFD (consumo y el ahorro) y variables de empleo. Por ggemplo:

» Variables de actividad economica general: lineas telefénicas, parque de camiones o
parque total de vehiculos, locales activos, licencias comerciales y establecimientos
turisticos, IVA, segunda vivienda, etc.

» Variables de finanzas publicas: presupuestos de gastos municipales.

» Variables de consumo: lineas telefdnicas de uso doméstico, parque de turismos,
consumo de energia el éctrica de uso doméstico.

» Variables de ahorro: oficinas bancarias y saldos en cajas de ahorros.

» Variables de empleo: demandas de empleo (paro), tasa de ocupacion, activos en la
industria, categoria profesional.

Algunas de las variables citadas no se encuentran disponibles para todo €l territorio
nacional, conjuntamente para las 50 provincias espafiolas y los 179 municipios de la CM,
como sucede con la recaudacion del IVA, presupuestos de gastos municipales, consumo de
energia el éctrica de uso doméstico, saldos en cajas de ahorros, tasas de ocupacion y activos.
Por ese motivo, quedaran descartadas de este estudio.

Por otro lado, ya se ha indicado que deben seleccionarse con precaucion los
indicadores de actividad economica general, dado que € sesgo de la agregacion puede
producir una cierta invalidacion de la teoria econdmica, situando en los primeros lugares
del ranking de RFD a localidades de peguefio tamario con aguna actividad productiva de
relevancia, por delante de localidades residenciales en las que se concentra la poblacion de
alto nivel de vida. Por gemplo, en e caso de la Comunidad de Madrid, suele darse esta
situacién en municipios pequefios con presencia en los mismos de poligonos industriales
(Ajalvir, Humanes de Madrid) o segunda vivienda de fin de semana (como Pelayos de la
Presa), que son ordenados con mayor RFD que nucleos residenciales del estilo de Boadilla
del Monte, Mg adahonda, Las Rozas de Madrid o Pozuelo de Alarcon .

Este efecto distorsionante se ha comprobado que se produce muy habitual mente en
todo el territorio nacional, con indicadores como actividades empresariales (industria,
comercio, turismo), parque de automdviles y camiones, lineas telefénicas y segunda
vivienda.

Por gemplo, en la Tabla V.3.3., se presentan los 12 municipios con mayor/menor
tasa de lineas telefénicas, actividades comerciales minoristas y parque de automoviles, por
cada cien habitantes. Como puede observarse, la variable lineas telefonicas, que ha sido
considerada una variable “clasica’, como explicativa de la RFD, por su gran capacidad
explicativa en model os ecol 6gicos (ambito provincial), resulta muy problematica en niveles
microterritoriales, como ciertos municipios pequefios con aguna actividad econémica
importante, como el turismo, con altas tasas de segunda vivienda (Gargantilladel Lozoyay
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Pinilla de Buitrago, Robregordo, Santa Maria de la Alameda, Horcgjo de la Sierra, etc.) o
poligonos industriales (Ajavir).

En & extremo contrario, con bajas tasas de teléfonos por habitante, suelen situarse
municipios dormitorio o, en genera, densamente poblados, como Parla, Ciempozuelos,
Mostoles o Alcala de Henares. Por eso, solo sera valido e indicador de lineas telefonicas,
como explicativo de la RFD municipal, si es previamente corregido de las lineas de uso no
domeéstico y aquéllas correspondientes a la segunda vivienda.

TablaV.3.3. Municipioscon tasas extremas de lineastelefénicas, actividades
comer cialesy parque de automaoviles, por cien habitantes (afio 2000)

M unicipio Poblacién Teléfonos Municipio PoblacionTeléfonos
Gargantilladel Lozoyay Pinilla de Buitrago 245  110% Hiruela (La) 77 31%
Robregordo 88  108% Parla 77157  33%
Ambite 302 100% Ciempozuelos 14170 33%
Rozas de Puerto Real 273 98% PuebladelaSierra 96  34%
Pelayos de la Presa 1.422 91% Méstoles 197.062  34%
SantaMaria de la Alameda 702 91% Morata de Tajuia 5485 35%
Madarcos 23 90% Villaconejos 2946  35%
Acebeda (La) 56 86% Belmonte de Tajo 1158 36%
Ribatejada 390 84% Villargjo de Salvanés 5753 36%
Venturada 919 82% Tielmes 2003  37%
Horcajo de la Sierra 146 82% Alcala de Henares 172418  37%
Ajalvir 2.386 79% Torres de la Alameda 4541  37%
M unicipio Poblacién Comerc. Municipio Poblacién Comerc.
Puebladela Sierra 96 5,6% Atazar (El) 92  0,0%
Somosierra 98 5,4% Cervera de Buitrago 88 0,0%
Berrueco (El) 334 48% Madarcos 23 0,0%
Lozoyuela-Navas-Sieteiglesias 680 4,0% Préadenadel Rincon 103  0,0%
Lozoya 459  3,9% Robregordo 88  0,0%
Pozuelo del Rey 181 3,7% Villar del Olmo 1517 0,6%
Sernadel Monte (La) 115 35% Valverde de Alcala 309 0,7%
Humanes de Madrid 9.937 3,4% Horcajo dela Sierra 146 0,7%
Ajalvir 2386 34% Meco 6.923  0,8%
Rascafria 1.637 3,3% Berzosa del Lozoya 131  0,8%
Buitrago del Lozoya 1565 3,3% Anchuelo 579  0,9%
Olmeda de las Fuentes 146 3,3% Navarredonday San Mamés 106 0,9%
Municipio Poblacién Autom. Municipio Poblacién Autom.
Torremocha de Jarama 351 283% Lozoyuela-Navas-Sieteiglesias 680 19%
Colmenar del Arroyo 913 145% Sernadel Monte (La) 115  19%
Aldeadel Fresno 1503 88% HorcguelodelaSierra 108 21%
Alcobendas 92537 85% HorcgjodelaSerra 146  23%
Escorial (El) 11.209 60%  Orusco de Taufia 644  24%
Majadahonda 49.137 58%  Acebeda(La) 56 25%
Ajalvir 2386 57%  Gargantilladel Lozoyay Pinilla de Buitrago 245 25%

Serranillos del Valle 901 56%  Boalo (El) 3447  25%
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Anchuelo 579 56% Villavigade Lozoya 185 27%
Pozuelo de Alarcon 68.470 56%  Cenicientos 1835 27%
Cervera de Buitrago 88 56% Fresnode Torote 722 27%
Torrejon de Ardoz 97546 55%  Ambite 302 27%

Fuente: Elaboracion propia

Parecidos resultados se obtienen con otras actividades econdmicas como, por
ejemplo, latasa de actividades comerciales minoristas, también muy empleada en model os
explicativos de RFD. Una vez més, los primeros municipios en el ranking de actividades
comerciales minoristas son nucleos poco poblados, con una gran actividad turistica (Puebla
de la Sierra, Somosierra, Lozoyuela-Navas-Sieteiglesias, Lozoya, Rascafria, etc.) o
industrial (Humanes de Madrid, Ajalvir).

En cuanto a la tasa de parque de automdviles, tan frecuentemente utilizada como
indicador de consumo/renta de |as familias, también llama a veces la atencion por situar en
los primeros puestos del ranking, a ciertos municipios de pequefia poblaciéon en los que
existen importantes actividades de fabricacion, reparacion o alquiler de vehiculos
(Torremocha del Jarama, Aldea del Fresno), junto a localidades residenciales como
Alcobendas (que incluye la entidad de La Moralga), El Escorial, Majadahonda o Pozuelo
de Alarcon.

En & extremo opuesto, este indicador, al igual que € de actividades comerciales,
suele situar en los Ultimos puestos a municipios rurales con escasa actividad econémica,
algados de la capital y probablemente también con inferior RFD (El Atazar, Cenicientos,
Madarcos, €tc.).

Algunos autores han apostado por variables procedentes del impuesto sobre larenta
de las personas fisicas (IRPF), como indicadores especialmente relevantes en la explicacion
de la RFD aunque, como es bien sabido, padece algunas limitaciones por su incapacidad
para captar rentas no declaradas procedentes de la economia sumergida (que en algunas
localidades pueden constituir un volumen muy importante) o procedentes de ciertas
actividades econdmicas (agricola, autbnomos), asi como por la exclusion de las rentas
minimas exentas del impuesto.

Pese a las citadas limitaciones, también creemos que se trata de una variable
importante y queda para futuras aplicaciones su empleo como variable explicativa de la
RFD. No se ha podido incluir en este estudio por no encontrarse disponible para todas las
provincias espafiolas (Pais Vasco y Navarra), ni estar suficientemente actualizada.

Por tanto, ala luz de la experiencia acumulada por € Instituto L. R. Klein en estos
altimos afos, asi como de un andlisis exhaustivo de gran cantidad de variables econdémicas
y sociodemogréficas’®, se propone (Tabla V.3.4.) una relacion de indicadores con buena

2 Entre las variables no citadas en la Tabla V.3.4., que han sido sometidas a pruebas y finalmente no
seleccionadas como posibles explicativas de la RFD municipal, podrian citarse las siguientes: demograficas
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capacidad explicativa, “apriori”, dela RFD provincial ", disponibles ademés para el dmbito
municipa delaCM, con una actualizacion lo més cercana posible a afio de referencia (afio
2000). Para cada una de las variables explicativas, se presenta también el coeficiente de

correlacion lineal procedente de su relacion con la RFD en e ambito provincial.

TablaV.3.4. Seleccion devariables explicativasdela RFD

Sigla Variable explicativa dela RFD Afio Fuente estadistica Corr.
. . . , Ministerio Economia, Hacien.
se2T  Actividades profesional es independientes 2000 Forales del P. Vascoy Navarra

DEM00  Demandas de empleo 2000 INEM -0,7
N . : Instituto de Estadisticade la

PPDSPEL Directivos, gerentesy empresarios no agrarios 1996 Comunidad de Madrid 0,7

DIST96  Distancia a municipios cabeceras de servicios 2000 Elaboracion propia -0,8
. Instituto de Estadisticade la

PPD23G  Instruccién de 2°y 3° grado 1996 Comunidad de Madrid 0,7

TELFPOO L.| neas telefonicas uso doméstico primera 2000 Telefonicay e_Iaboraci on 07

vivienda propia
RDSI00 Lineas RDS 2000 Telefonica 0,7
PREVIOO Precio del metro cuadrado de la vivienda 2000 Ministerio de Fomento 0,6

Fuente: Elaboracion propia.

Un buen criterio de seleccién deberia fundamentarse en los siguientes principios:

» Alto coeficiente de correlacion entre las variables explicativas y la enddgena (RFD)
en el ambito agregado (provincid).

» Deteccion y correccion (cuando sea posible) de posibles distorsiones sufridas por
algunas variables que, con ato poder explicativo en el ambito agregado (provincia)

(poblacion femenina total, poblacion de 65 y mas afios, indice de dependencia, poblacién en municipios
rurales), empleo (paro registrado total, sexo, sectores de actividad), actividad econémica (empresarial,
industrial, comercio mayorista, comercio minorista, grandes superficies, centros comerciales, turismo, total de
lineas telefdnicas, parque de automaoviles, motocicletas y camiones, oficinas de crédito, ssegunda vivienda),
culturales (centros educativos privados, pantallas de cine), sanitarias (camas de hospital, centros y residencias
de mayores), politicas (votos d PP, PSOE), religiosas (nimero de comunidades religiosas y centros
educativos catdlicos).

™ Como seindicaen el Apartado siguiente, se ha realizado una estimacion de la RFD provincia del afio 2000,
a partir de las series provinciaes proporcionadas por € INE para € periodo 1995-1999, mediante un modelo
de datos de pand de efectos fijos. Esta nueva serie de RFD provincia de 2000 serala utilizada en el modelo
ecol 6gico para estimar laRFD municipa delaCM en 2000.
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presentan valores atipicos en su distribucion microterritorial (municipa), como los
casos presentados en laTablaV.3.3.

» Distribucion microterritorial de las variables explicativas acorde con las hipotesis de
partida, formuladas en el Apartado V.3.1.

Estas variables seleccionadas, asi como la propia variable enddgena de RFD,
disponible para el dmbito provincial de Espafia, deberan ser sometidas a un doble andlisis
exploratorio, tanto para € ambito provincial como municipal de la CM, que se realizara en
latercera etapa del proceso.

V.3.3. Andlisisexploratorio espacial

En este etapa, se utilizardn las herramientas graficas y estadisticas del AEDE que,
como se indicd en e Capitulo 11, estdn especialmente disefladas para encontrar algun
“sentido” en los datos, es decir, para la deteccién en ellos de estructuras o conglomerados
(“clusters”), sobre todo en casos como éstos, en |os que se produce una ciertaincertidumbre
sobre la distribucion del fendmeno (RFD municipal). Efectivamente, dado que no siempre
existe una relacion directa entre relaciones funcionales establecidas en distintos ambitos
territoriales, @ andlisis exploratorio habra de redizarse para € conjunto de variables en €
doble nivel analizado (provinciad y municipal, en este caso), de forma que sea posible
extraer formas més o menos estables, a partir de las cuales construir relaciones
confirmatorias “validas’ en ambos nivelesterritoriales.

V.3.4.1. Andlisisexploratorio de datos municipales

En primer lugar, serealiza un AEDE de las variables explicativas sel eccionadas con
el objetivo de andlizar 9 presentan puntos atipicos (“outliers’) o agun tipo de efecto de
dependencia y/o heterogeneidad espacial. Obviamente, en e ambito municipal, no serd
posible realizar este tipo de andlisis sobre la variable endogena de RFD, puesto que se trata
del objetivo alograr (su estimacion y andlisis). Los instrumentos utilizados serén € gréfico
de cga (“box map”), diagrama y mapa de dispersion de Moran (“Moran scatterplot”), y
mapa LISA, para el andisis de dependencia espacial univariante local y global. El clculo
de los estadisticos se ha realizado con el programa SpaceStat y su representacion gréfica,
con la ayuda de las extensiones SpaceStat para ArcView y DynESDA.

Para contrastar |a presencia de autocorrelacion espacial, se ha empleado una matriz
de interacciones o contiglidades espaciales, junto con una matriz de pesos espaciales
calculada como el cuadrado de la inversa de la distancia entre cada par de municipios,
ambas estandarizadas por filas. La eleccion de estas matrices puede justificarse por cuanto
se ha considerado que las relaciones intermunicipaes subyacentes a la distribucion de la
RFD en este ambito, son muy dependientes de la cercania fisica y € “contacto” entre
Muni Cipios.
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EnlaTablaV.3.5., se han presentado Unicamente |os resultados obtenidos por € test
| de Moran, paralas dos matrices de pesos espacia es definidas, en cada una de las variables
explicativas de la RFD municipal. Tanto en € caso del test | de Moran, como ¢ de Geary y

el definido como Nueva- G”, de Getis y Ord, producen un resultado unanime, en el sentido

de la existencia de autocorrelacion espacial positiva en todas las variables seleccionadas.
Este resultado se pone aln mas claramente de manifiesto en los gréficos del AEDE que se
presentan, variable a variable, a continuacion. En estos gréficos, puede también observarse
la clara existencia, en todas las variables, de puntos calientes en los que se concentran los
valores extremos (altos/bagjos) de cada una de €llas, indicativos de autocorrelacion espacial
local, tal como se expuso ampliamente en el Apartado 111.1.3.

TablaV.3.5. Seleccion devariables explicativasdela RFD

MORAN S | TEST FOR SPATI AL AUTOCORRELATI ON
(nornmal approxi mati on)
DATA SET: MUNCAM
VARI ABLE VEI GHT | MEAN  ST. DEV. Z- VALUE PROB

TELFPOO  CAMALS 0. 6004018 -0.006 0.047904 12. 650693 0. 000000
RDSI 00 CAMMLS 0. 4667796 -0.006 0.047904 9. 861323 0. 000000
SE2T  CAMALS 0. 454155 -0.006 0.047904 9.597784 0. 000000
PPD23&@6  CAMALS 0. 5650946 -0.006 0.047904 11. 913653 0. 000000
PPDSPE1  CAMALS 0.4631261 -0.006 0.047904 9. 785055 0. 000000
DEMOO  CAMALS 0.2787047 -0.006 0.047904 5. 935250 0. 000000

Dl ST96  CAMALS 0. 9083302 -0.006 0.047904 19. 078714 0. 000000
PREVI 00 CAMALS 0. 6808749 -0.006 0.047904 14. 330573 0. 000000
TELFPOO DI NVS_2 0. 3358595 -0.006 0.026229 13. 019107 0. 000000
RDSI 00 DI NVS_2 0.2944231 -0.006 0.026229 11. 439312 0. 000000
SE2T DI NVS_2 0. 3089416 -0.006 0.026229 11. 992840 0. 000000
TP6500 DI NVS_2 0.5237079 -0.006 0.026229 20. 180983 0. 000000
PPD23@6 DI NVS_2 0. 355245 -0.006 0.026229 13. 758194 0. 000000
PPDSPE1 DI NVS_2 0. 2850065 -0.006 0.026229 11. 080296 0. 000000
DEMDO DI NVS_2 0.1467121 -0.006 0.026229 5.807707 0. 000000

DI ST96 DI NVS_2 0. 6669727 -0.006 0.026229 25. 643070 0. 000000
PREVI 00 DI NVS_2 0.3705994 -0.006 0.026229 14. 343593 0. 000000

Fuente: Elaboracion propia a partir de SpaceStat

Mas adelante, se presentan las variables seleccionadas, para las que se incluye una
definicion, fuente estadistica, cinco municipios con valores extremos (atos/bgos) y
graficos del AEDE: diagrama de cga, diagrama de dispersion de Moran, mapa de
dispersion de Moran y mapa LISA de autocorrelacion espacial local, que se describen
seguidamente.

» Mapa del diagrama de caja (superior izquierdo): representa los cuartiles y las
cotas superior e inferior, obtenidas como €& producto de los valores del tercer y
primer cuartil por 1,5 veces e recorrido intercuartilico, que vienen representados
por los colores rojo oscuro (>99%) y azul oscuro (<1%), respectivamente, gque
destacan los valores atipicos. Por eemplo, la variable de profesionaes
independientes registra valores atipicos en Olmeda de las Fuentes y Hoyo de
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Manzanares, donde la proporcién de impuestos pagados por los profesionales
liberales, respecto del total del impuesto de actividades econOmicas, es muy
superior alaregistrada por €l resto de municipios.

Diagrama (superior derecho) y mapa de dispersion de Moran (inferior derecho):
ambos dividen € tipo de asociacion espacial en cuatro categorias. La dependencia
espacial positiva se representa en los cuadrantes | y 11l del diagrama, es decir,
valores atos de una variable rodeados de valores atos (color rojo en e mapa) o
valores bajos rodeados de valores bajos (color rojo claro). La dependencia espacial
negativa se sitla en los cuadrantes 11 y 1V del diagrama, es decir, municipios con
valores altos/bgos de dicha variable (color azul oscuro) y bajog/altos (azul claro)
rodeados por municipios con valores altos/bgjos de dicha variable, respectivamente.
Asi, las variables positivamente relacionadas con la RFD (todas excepto la tasa de
demandas de empleo y distancia a municipio cabecera) suelen experimentar una
fuerte dependencia espacial positiva de valores altos en torno a la capital, € Area
Metropolitana y Sierra Central, mientras que los valores bgjos se sitlan en las
periferias norte, sureste y suroeste.

Mapa LISA (inferior izquierdo): destaca los municipios con valores significativos
en € estadistico de asociacion espacia loca | local de Moran, poniendo de
manifiesto, a través de una gradacién de colores, la presencia de puntos calientes
(“hot spots’) o atipicos espaciales, cuya mayor 0 menor intensidad dependera de la
significatividad asociada del citado estadistico. Por ejemplo, la variable de tasa de
profesional es independientes experimenta una mayor significatividad del test | local
(p = 0,001) en los municipios con altos valores en la misma, que estan situados en la
Sierra Central. Con menor signficatividad se presentan las zonas de concentracion
de valores bgjos de esta variable (p = 0,01 y p = 0,05), situadas en la SierraNorte y
Sureste delaCM.

Como puede observarse, nos referimos a menudo a la clasificacion municipa del

Instituto de Estadistica de la Comunidad de Madrid, que divide esta Comunidad en 8 zonas:
Capital, Area Metropolitana (a su vez dividida en Norte, Sur, Este y Oeste), Sierra Norte,
Sierra Central, Suroeste, Sur, Sureste y Henares. Estas zonas, que se representan en la
Figura V.3.2., se han dibujado también en los mapas del AEDE, para facilitar megjor la
identificacion de los municipios atraves de las zonas.

FiguraV.3.2. Zonas municipalesdela Comunidad de Madrid
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Siennalonte]

C.M. Norte

C.M. Oeste

Fuente: Elaboracion propia, apartir de Maplnfo Professional.
» Actividades profesionales independientes

Impuesto de actividades econdmicas (IAE) pagado por los residentes que, en un
municipio, gercen una profesion liberal, asi como empresarios y autébnomos que realizan
una actividad por cuenta propia. Esta variable (IAE de actividades profesionales) se
relativiza por € impuesto total del IAE pagado en € municipio. Fuente: Ministerio de
Economiay Hacienda.

M unicipio Poblacién Profes. Municipio Poblacién Profes.
Olmeda de las Fuentes 146 32% Acebeda (La) 57 0%
Hoyo de Manzanares 6.013 30% Braojos 160 0%
Villanueva de la Cafiada 11429 27% Breade Tgjo 458 0%
Galapagar 23.693 27% Canencia 441 0%
Collado Mediano 4766 26% Cervera de Buitrago 85 0%

42 Profesionales Iloran's I= -nan Iloran's I=0.3187
ﬂ Madridzonas__*
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Como puede apreciarse en los mapas del diagrama de cgja (superior izquierdo) y
dispersion de Moran (inferior derecho), esta variable presenta autocorrelacion positiva,
sobre todo en la zona centro y oeste, produciéndose puntos atipicos calientes (gran
concentracion de valores atos de la variable) en los municipios de la Corona Metropolitana
Oeste y Sierra Central (color rojo en lamapaLISA, en € cuadro inferior derecho).

» Demandas de empleo
Numero total de demandantes de empleo en oficinas del INEM, relativizado por la

poblacién de 15 y maés afios (variable “proxy” de la poblacion potenciamente activa).
Fuente: INEM.

Municipio Poblacién Deman. Municipio Poblacién Deman.
Cervera de Buitrago 85 15% Hiruela (La) 74 2%
Prédena del Rincon 95 13% Breade Tgjo 458 2%
Berzosa del Lozoya 118 13% Reduefia 179 3%
San Martin de Valdeiglesias 6.089 12% V aldepiélagos 305 3%
Meco 6.328 11% Valdelaguna 560 3%

%! Demandas de empleo Ioran's = -nan Ioran's [=0.1499
+1 Madridzonas |
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En e mapa del diagrama de caja (superior izquierdo) se observa que, en la Sierra
Norte hay municipios con valores atipicamente elevados (color rojo oscuro) en la tasa de
demandas de empleo, como Cervera de Buitrado y Pradena del Rincon, y valores bajos
(color azul oscuro), como es & caso de La Hiruda. Asimismo, el mapa LISA (inferior
izquierdo) destaca también la existencia de zonas calientes de municipios con atas tasas de
paro en e Suroeste (Cenicientos) y Corona Metropolitana Sur (Méstoles, Parla y
Fuenlabrada).

» Directivos, gerentesy empresarios no agrarios

Numero de directores, gerentes y empresarios, no agrarios, relativizado por la
poblacién de 15 y més afios. Fuente: Instituto de Estadistica de la Comunidad de Madrid.

Municipio Poblacién Direct. Municipio Poblacién Direct.
Rozas de Madrid (Las) 54.676 15% Cerverade Buitrago 85 0%
Majadahonda 45819 15% Robledillo de la Jara 91 0%
Boadilladel Monte 20.686  15% Madarcos 21 0%
Valdeolmos-Alalpardo 1775 14% Acebeda (La) 57 0%
Venturada 819 14% PuebladelaSerra 71 0%

#1 Directivos. gerentes. empresarios no agricolas
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La distribucién espacial de esta variable es similar ala experimentada por latasa de
actividades profesionales independientes, con una gran autocorrelacion espacial positiva,
produciéndose una concentracion de valores atos en las zonas centro y oeste, que es lo que
se desprende del mapa de dispersion de Moran (en € cuadro inferior derecho). Por su parte,
el mapa del diagrama de cgja destaca como puntos atipicos los valores obtenidos por este
indicador en Las Rozas de Madrid y Maadahonda (Corona Metropolitana Oeste), no
existiendo en este caso municipios con tasas por debgo de la cota inferior. La menor
proporcion de directivos se produce en los municipios de la periferia

» Distancia a municipios cabecer as de servicios

Distancia, en kilbmetros, a Madrid capital, en cuanto que se trata del municipio
cabecera de drea comercia " sobre e que gravitan comercialmente los 179 municipios dela
CM. Fuente: elaboracion propia, a partir de la actualizacion de los flujos comerciales
realizada, con carécter anual, por € Instituto L. R. Klein.

Municipio Poblacién Deman. Municipio Poblacién Deman.
Puebladela Sierra 71 108,0 Madrid 2.882.860 0,0
Hiruela (La) 74 1050 Coslada 77.057 11,5
Horcajuelo de la Sierra 103 94,0 Leganés 172.049 12,0
Rascafria 1615 94,0 Pozuelo de Alarcon 66.298 12,0
Somosierra 93 93,0 Alcorcon 144.636 13,0

™ Se entiende por municipio cabecera de 4ea comercia aguel municipio sobre el que gravita
comercialmente, o se siente atraida, la poblacién del resto de municipios integrados en la misma area
comercial. Estas localidades pueden ser consideradas, en general, como centros comerciaes y de servicios
(“laCaixa’, 2001; Chasco, 1988; Chasco, 1997).
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Dado que e municipio de Madrid es la cabecera de érea comerciad de todos los
municipios de la CM, esta variable experimenta una distribucién concéntrica uniforme,
obteniendo valores muy altos en las localidades mas alg adas del centro, como es € caso de
Puebladela Sierray LaHiruela, situadas a mas de 100 km. de la capital.

» Instruccion de2°y 3° grado
NUmero de personas con titulo universitario o de bachiller (y asimilados) sobre el

total de poblacion de 15 y més afios. Fuente: Instituto de Estadistica de la Comunidad de
Madrid.

Municipio Poblacién Instruc. Municipio Poblacién Instruc.
Venturada 819 71% Acebeda (La) 57 19%
Rozas de Madrid (Las) 54676 70% Prédena del Rincon 95 25%
Boadilladel Monte 20.686 70% Estremera 1.028 25%
Majadahonda 45.819 69% Valdaracete 617 27%
Torrelodones 13.467 68% Horcgjuelo dela Sierra 103 28%
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En esta variable, como sucede también con las tasas de actividades profesionales y
directivos, e mapa de dispersion de Moran (inferior derecho) presenta una gran mancha
roja (valores atos de la variable rodeados de valores atos) en los municipios del centro
metropolitano y, sobre todo, en la Sierra Oeste. Por otro lado, del mapa LISA se deduce
también que las tasas mas bgjas de instruccion se localizan en los extremos Norte (La
Acebeda, Horcgjuelo dela Sierray Pradenadel Rincdn), Suroeste (Cenicientosy Las Rozas
de Puerto Real) y Sureste (Breade Tgjo, Estremeray Vadaracete).

» Lineastelefonicas de uso doméstico en primera vivienda

Numero total de lineas telefonicas instaladas, corregido por la proporcion de lineas
de uso no domestico (negocios, centralitas,...) y por la proporcion de segunda vivienda
existente en un municipio. Esta variable esta relativizada por la poblacion. Fuente:
Telefonicay elaboracion propia

Municipio Poblacién Telef. Municipio Poblacién Telef.
Madrid 2.882.860 35% Breade Tajo 458 8%
Rivas-Vaciamadrid 29.092  35% Pueblade laSierra 71 9%

Gascones 107 35% Hiruela (La) 74 9%
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La tasa de teléfonos domésticos es una variable espacialmente autocorrel acionada,
cuyos mas altos valores se localizan en el centro, este y sur, donde se concentra gran parte
de la poblacion madrilefia. La propia capital, con Rivas-Vaciamadrid, constituye un punto
atipico de alta concentracion de telefonos (color rojo oscuro en e mapa del diagrama de
caja), destacando en e extremo contrario la localidad de Brea de Tajo (Sureste). EI mapa
LISA muestratambién en el extremo Norte zonas frias de valores bajos de esta variabl e.

» LineasRDSI

Numero de lineas RDSI por habitante. Fuente: Telefonica.

M unicipio Poblaciéon RDSI  Municipio Poblacion RDSI
Ajalvir 2205 7% Acebeda (La) 57 0%
Tres Cantos 35.046 5% Alamedadel Valle 198 0%
Alcobendas 89.612 4% Anchuelo 579 0%
Rozas de Madrid (Las) 54676 4% Atazar (El) 87 0%
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La tasa de lineas RDSI vuelve a presentar e mismo esquema de autocorrelacion
espacial, con gran concentracion de valores altos en los municipios del Area Metropolitana,
Sierra Central, Henares y Sur. En estas zonas reside |a poblacién joven, con mayor nivel de
instruccion, asi como también se localizan los parques empresariales que son, a la vez,
causa y consecuencia de la implantacion en e municipio de zonas residenciales. En esta
linea, & municipio residencial y empresarial de Tres Cantos destaca por ser € unico que
superala cota superior del diagrama de cgja de esta variable (mapa superior izquierdo). Una
vez mas, en color azul, este mismo mapa pone a descubierto que los municipios situados
en los extremos de la CM son los mas a ejados de | as nuevas tecnol ogias.

> Precio del metro cuadrado delavivienda

Precio del metro cuadrado de la vivienda. Fuente: Ministerio de Fomento y
elaboracién propia.

Municipio Poblacién Vivien. Municipio Poblacién Vivien.
Majadahonda 45.819 305.673 Belmontede Tajo 1158 68.863
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Por dltimo, la variable precio del metro cuadrado de la vivienda vuelve a presentar
una distribucién muy similar a la experimentada por la mayoria de las variables anteriores,
con atos valores en los municipios del Area Metropolitana y Sierra Central, entre los que
destacan con atipicos Mgjadahonda y Pozuelo de Alarcon. El menor precio de la vivienda
se produce en los municipios rurales de Norte, Suroeste y Sureste, obteniendo un valor
atipicamente bajo la localidad de Belmonte de Tajo (Sureste). El mapa LISA localiza tres
zonas calientes: e centro (capital, Corona Metropolitana Norte y Oeste), en los que se
produce una concentracion de valores muy altos de la variable, y los extremos suroeste y
sureste, dos agrupaciones de municipios con bajo valor de lavivienda.
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V.3.4.2. Andlisisexploratorio de datos provinciales

La distribucion de las variables endogena (RFD) y exdgenas del modelo ecol 6gico
(provincial) sera muy determinante de los resultados del mismo, por lo que dichas variables
serén también analizadas con técnicas del AEDE. Para ello, se han calculado gréficos y
estadisticos para el andlisis univariante (diagrama y mapa de dispersiéon de Moran, mapa
LISA), asi como un diagrama de dispersion entre cada variable exdgena y la endégena. El
célculo de los estadisticos se ha realizado con € programa SpaceStat, y su representacion
gréfica, con laayuda de | as extensiones SpaceStat para ArcView y DynESDA.

Para contrastar la presencia de autocorrelacion espacial, se han empleado las
mismas matrices, de contigtiidades e inversa de la distancia cuadrética, entre provincias, en
este caso, también estandarizadas por filas.

En la Tabla V.3.6., se han presentado los resultados obtenidos por e test | de
Moran, para las dos matrices de pesos espaciales definidas en cada una de las variables
explicativas y la propia RFD provincia (aunque también se han calculado, como en e caso
anterior, los tests ¢ de Geary y Nueva-G.”, de Getis y Ord), que indican unanimemente la

existencia de autocorrelacion espacia positiva en todas las variables. Este resultado se pone
aln mas claramente de manifiesto en los gréficos del AEDE, en los que puede también
observarse la existencia de puntos calientes donde se concentran los vaores extremos
(altog/bagjos) de cada una de ellas, indicativos de autocorrel acidn espacial local.

TablaV.3.6. Seleccion devariables explicativasdela RFD

MORAN S | TEST FOR SPATI AL AUTOCORRELATI ON
(normal approxi mation)

DATA SET: PROV

VARI ABLE V\EI GHT I MEAN  ST. DEV. Z- VALUE PROB
RTAHOO PROWAS 0. 7779849 -0.020 0.095534 8. 357133 0. 000000
TELFPOO PROVWAS 0. 3985707 -0.020 0.095534 4.385637 0.000012
RDSI 00 PROWMS 0.5112612 -0.020 0.095534 5.565218 0.000000
SE2H PROWAS 0.2926161 -0.020 0.095534 3.276564 0.001051
PD23&@1 PROWAS 0. 6318992 -0.020 0.095534 6. 827989 0.000000
DEMDO PROWMS 0. 7416907 -0.020 0.095534 7.977225 0.000000
PDSPE91 PROWMS 0. 3965698 -0.020 0.095534 4.364693 0.000013
DI ST96 PROWAS 0. 3030228 -0.020 0.095534 3.385494 0.000711
PREVI VO1 PROWMS 0. 4470561 -0.020 0.095534 4.893155 0.000001
RTAHOO DI NVS_2 0. 5356706 -0.020 0.064942 8.562686 0.000000
TELFPOO DI NVS_2 0. 2980209 -0.020 0.064942 4.903277 0.000001
RDSI 00 DI NVS_2 0. 2877365 -0.020 0.064942 4.744914 0.000002
SE2H DI NVS_2 0.173116 -0.020 0.064942 2.979950 0.002883
PD23@&1 DI NVS_2 0.2678185 -0.020 0.064942 4.438210 0.000009
DEMDO DI NVS_2 0. 5605685 -0.020 0.064942 8.946072 0. 000000
PDSPE91 DI NVS_2 0. 4639305 -0.020 0.070939 6. 827547 0. 000000
DI ST96 DI NVS_2 0.2119736 -0.020 0.064942 3.578291 0.000346
PREVI VO1 DI NVS_2 0.270226 -0.020 0.064942 4.475282 0.000008

Fuente: Elaboracion propia a partir de SpaceStat
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A continuacion, se presentan las variables seleccionadas, para las que se incluyen
algunos graficos del AEDE, como e diagrama de caja, diagrama y mapa de dispersion de
Moran, mapa LISA vy, para las variables explicativas de la RFD, ademas, € diagrama de
dispersion de cada una de ellas respecto de la enddgena.

En general, de la observacion de los gréficos y mapas se deduce gque, también en €
ambito provincial, las variables explicativas de la RFD, y la propia renta, presentan una
fuerte autocorrelacion espacial positiva, con una concentracion clara de valores atos/bajos
de las mismas en determinadas zonas geogréficas. En general, laRFD y las explicativas que
mantienen una relacion directa con ella (que son todas €ll as excepto la tasa de demandas de
empleo y distancia media alas cabeceras de servicios) suelen experimentar mayores valores
en la mitad norte-nordeste nacional y viceversa, aungque las variables explicativas mas
relacionadas con la actividad econdémica, como teléfonos (pese a la correccion efectuada),
lineas RDSI y profesionales independientes, también destacan en las provincias del Arco
Mediterraneo.

En concreto, los mapas LISA de autocorrelacion espacial local suelen destacar,
como provincias con maxima concentracion de renta, las provincias vascas y catalanas,
Navarray Madrid.

Ademés, se presenta también el diagrama de dispersion de cada variable exdgena
respecto de la enddgena (RFD), que puede ser indicativo de la presencia de heterogeneidad
estructural en el modelo. Efectivamente, podrian diferenciarse dos estructuras o regimenes
espaciales, entre las provincias con RFD superior a la media nacional, localizadas a modo
de gran cuadrado en la mitad norte-este de Espafia (desde Cantabria hasta Avila, y desde
Avila hasta |lles Balears, pasando por Vaencia/Vaéncia, excepto Guadalgjara) y € resto
de provincias con inferior RFD. Como puede observarse, € coeficiente de correlacion
lineal de todas las variables explicativas respecto de la renta varia, a veces sensiblemente,
de valor seguin que se obtenga en uno u otro subespacio, 10 que podria estar indicando la
existencia de agun tipo de discontinuidad geogréfica. Es decir, podria resultar que la
sensibilidad de los factores condicionantes de la RFD fuera significativamente distinto en
cada unade las “dos Esparias’.

Sera ya propio del andlisis confirmatorio dilucidar si la causa de estas estructuras o
“clusters” son causadas por un efecto de dependencia o heterogeneidad espacia en €
modelo explicativo de la RFD.
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» Rentadisponible bruta delos hogares (RFD)

La RFD es la suma total de ingresos procedentes del trabgo, més las rentas de
capital, prestaciones sociales y transferencias, menos los impuestos directos pagados por las
familias y las cuotas pagadas a la seguridad social. Como la ultima actualizacion, para e
conjunto de las provincias espafiol as, corresponde a 1999, se ha estimado la RFD provincial
de 2000. Para €llo, se ha seguido la metodol ogia habitual mente empleada por € Instituto L.
R. Klein (Vicéns y Chasco, 1997) en la que se realiza una prediccion tempora de la RFD
provincia de 2000, a partir de un modelo de datos de panel de efectos fijos, en € que las
series de RFD, correspondientes a 50 provincias y 5 afios (1995-1999), son explicadas
mediante un grupo de variables.
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Tanto del diagrama de caga (superior izquierda), como del mapa LISA (inferior
izquierda) y del diagrama y mapa de dispersion de Moran (superior e inferior derecha,
respectivamente) se deduce que, en el ambito provincial, la RFD presenta autocorrel acion
espacial positiva con una concentracion clara de valores atos en las provincias del
norte/nordeste de Esparia, frente a las provincias del sur/suroeste, en las que se agrupan |os
menores niveles de RFD.
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» Actividades profesionalesindependientes

Los mapas de dispersion de Moran y LISA (superior izquierdo y derecho) ponen de
manifiesto la existencia de autocorrelacion espacial positiva en la distribucién provincial de
esta variable, produciéndose agrupamientos de valores altos en el entorno de las provincias
de llles Balears, Barcelona, Guiplzcoa, Madrid y Navarra, y de valores bajos de la variable
arededor de laprovinciade Ciudad Real.
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Ademés, se presenta también e diagrama de dispersion de esta variable exogena
respecto de la endégena (RFD), diferenciando dos estructuras o regimenes espaciales, entre
las provincias con RFD superior ala media nacional, localizadas en la mitad norte-este de
Espafiay € resto de provincias con inferior RFD. Como puede observarse, el coeficiente de
correlacion linea de la variable actividades profesionales independientes respecto de la
renta es mayor cuando se obtiene en el subespacio norte-este (0,2787) que en €l resto de
Espafia (0,1467), tal como se aprecia, respectivamente, en los graficos inferior izquierdo y
derecho. Este resultado indica que la sensibilidad de esta variable, como explicativa de la
RFD, es diferente en los dos subespacios considerados, y mayor en el régimen provincial
norte-este.

Asimismo ambos coeficientes de correlacion son sensiblemente inferiores al
obtenido para e conjunto globa de provincias (0,6344), de lo que se deduce que la
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capacidad explicativa de esta variable en ambos subespacios es inferior a la obtenida en €
espacio total de provincias.

» Demandas de empleo

Los mapas de dispersion de Moran y LISA (superior izquierdo y derecho) ponen de
manifiesto la existencia de autocorrelacidn espacial positiva en la distribucién provincial de
esta variable, produciéndose agrupamientos de valores atos de demandas de empleo (paro
registrado) en e veértice suroeste peninsular de las provincias de Extremadura y Andducia
(Cédiz, Cadiz, Cordoba, Granada, Huelva, Jaén, Maagay Sevilla) y de valores bgjos de la
variable alrededor delas provincias de llles Balears y Lleida.
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Ademés, € coeficiente de correlacion lineal de esta variable de demandas de empleo
respecto de la renta es también mayor (en valor absoluto) cuando se obtiene en la zona
norte-este (-0,5642) que en €l resto de Espana (-0,2893), lo que pone de manifiesto una
mayor capacidad explicativa de la renta de esta variable en la “Espafia rica’ que en la
pobre. En este caso, € grado de explicaciéon de la variable en € subespacio norte-este es
similar a la capacidad explicativa de la misma en € total del territorio nacional (con un
coeficiente de correlacion lineal de -0,7477).
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» Directivos, gerentesy empresarios no agrarios

De los resultados de los mapas de dispersion de Moran y LISA se desprende la
existencia de autocorrel acion espacia positiva en la distribucion provincial de esta variable,
produciéndose agrupamientos de valores atos de directivos y empresarios no agrarios en
los extremos nordeste (A Coruiia, Lugo y Ourense) y noroeste (llles Balears y Cataluiia).
Los valores bgjos de la variable se localizan entorno a las provincias de suroeste peninsular
(Badajoz, Cédiz, Ciudad Real, Cérdoba, Granada, Huelva, Jaén y Sevilla.
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L os diagramas de dispersion de esta variable respecto de la RFD en |os dos espacios
considerados vuelven a poner de manifiesto la mayor capacidad explicativa de lamismaen
lazona“rica’, con un coeficiente de correlacion linea de 0,5639 (cercano a coeficiente de
correlacion general, 0,6891).
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» Distancia media a municipios cabecer as de servicios

Para el ambito provincial, esta variable se obtiene como la distancia media entre
cada municipio de una provinciay € municipio cabecera de &rea comercial mas cercano,
ponderada por la poblacion. Aunque presenta un menor grado de autocorrelacion espacial,
de los resultados expuestos en 1os mapas de dispersién de Moran y LISA se advierte una
mayor presencia de provincias con menores distancias a los municipios cabeceras en la
mitad norte de la Peninsula, en el entorno del Pais Vasco como punto caliente. Y, por €
contrario, en la mitad sur de Espafia se sitUan las provincias con mayores distancias a los
municipios cabeceras de servicios, sobre todo en la zona de las provincias interiores de
Cuencay Teruel.
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La correlacion lineal existente entre la variable de distancia media a las cabeceras y
la RFD, en € espacio total de las provincias espafiolas, no es muy atay negativa (-0,407).
Esta relacion es algo menor en valor absoluto en las provincias “ricas’ (-0,2666), pero casi
nulo en e subespacio del resto de provincias (-0,0264), o que pone de manifiesto una
menor sensibilidad de esta variable a la existencia de las dos estructuras o regimenes
espaciales considerados.
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» Instruccion de2°y 3° grado

La variable del nivel de instruccion de grado superior presenta una distribucion
provincial muy parecida a la observada en e resto de variables, con una concentracion de
valores atos de esta variable en las provincias del Pais Vasco, Cantabria, Navarra y
Madrid, estando localizadas las menores tasas de instruccion superior en las provincias
cercanas a Badgjoz, Céceresy Ciudad Real.
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En este caso, la correlacion lineal o grado de explicacion existente entre la variable
de instruccion de 2° y 3° grado y la RFD, en los dos subespacios considerados en muy
similar e incluso algo mayor en la zona “pobre” (0,2698) que en la “rica’ (0,2264) vy, en
todo caso, bastante menor que laexistente para el conjunto global de Espafia (0,6757).
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» Lineastelefonicas de uso doméstico en primera vivienda

Una vez més, esta variable se distribuye en forma autocorrelacionada en e espacio
de las provincias espariol as, registrando |os mayores valores en € cuadrante norte-este y los
menores, en las provincias del sur de Espafia. El mapa LI1SA indica que la zona caiente de
la variable lineas telefénicas de uso doméstico en primera vivienda se localiza en las
provincias del Vale del Ebro (Pais Vasco, Navarra, La Riojay Zaragoza). Sin embargo, la
zona fria de bajas tasas de teléfonos domesticos se encuentra no solo en la zona suroeste
peninsular (Cadiz y Huelva), sino también en el sureste (Albacete, Murciay Almeria).
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Como en caso anterior, aunque la sensibilidad de esta variable ala RFD es elevada
(0,6653), € coeficiente de correlacion lineal es significativamente mayor en e subespacio
“pobre”’ (0,4415) que en € “rico” (0,1626), en €l que e indicador de lineas telefonicas de
uso doméstico en primera vivienda tiene menor capacidad explicativa.
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> LineasRDS

La variable de lineas RDSI presenta también autocorrelacion espacia positiva, con
un claro desplazamiento de los valores atos de la misma desde Madrid y las provincias del
norte (Pais Vasco y Navarra) hacia el Arco Mediterréneo (Illes Balears y Catalufia). Por su
parte, las més bajas tasas de lineas RDSI se localizan en las provincias interiores de la
mitad sur peninsular (Ciudad Real, Cérdobay Jaén), asi como en las provincias limitrofes
con Portugal (Badgjoz, Caceres, Salamancay Zamora).
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En este caso, como en la variable actividades profesiones independientes, demandas
de empleo, directivos y empresarios no agrarios y distancia media a municipios cabeceras
de servicios, la sensibilidad de la variable lineas RDSI ala RFD es mayor en e subespacio
norte-este (0,4353) que en & sur-oeste (0,1530).
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> Precio del metro cuadrado delavivienda

El precio del metro cuadrado de la vivienda es una variable que también depende de
las coordenadas geogréficas, siendo, en términos generaes (unavez més) las provincias del
cuadrante norte-este de Espafia las que registran un mayor precio medio de lavivienda (con
algunas excepciones, como Mdaaga y las provincias canarias). Por su parte, la Meseta sur
(Albacete y Ciudad Redl) es la zona en las que se concentran las provincias con un menor
precio de lavivienda.
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Al igua que las variables instruccion de 2° y 3° ciclo y teléfonos de uso doméstico
en primera vivienda, € grado de explicacion de la RFD que presenta esta variable es mayor
en el subespacio de la “Espafia pobre” (0,2282) que en € de la“rica’ (0,1949), siendo en
ambos casos muy inferior a coeficiente de correlacion lineal correspondiente a total de
provincias (0,6076).
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V.3.5. Andlisis confirmatorio espacial

La aplicacion del AEDE, tanto en e @ambito municipal como provincia, pone de
manifiesto la existencia de un elevado grado de dependencia espacial en todas las variables,
incluida la RFD provincia; es decir, ninguna de ellas tiene precisamente una distribucion
aleatoria sobre €l espacio geografico espariol. Ademés, seria también probable que esta
dependencia fuera en realidad (en lugar de o ademas) un efecto de heterogeneidad espacial,
en forma de dos regimenes o estructuras de provincias, que podrian ser denominadas, de
formamuy ssimplista, la Espafiaricay la Espafia pobre.

Estos procesos pudieran estar motivados por efectos de autocorrelacion espacia en
los factores explicativos de la RFD (presentes 0 ausentes del modelo), asi como en la propia
distribucion de la RFD, provincial y municipal, que, como se indicaba en el Apartado de
fundamentos tedricos, suele estar fuertemente condicionada por lalocalizacion geograficay
factores hereditarios. De ser asi, la especificacion del modelo deberia incluir, de forma
correcta, la presencia de los efectos espaciales, y los estimadores MCO no tendrian ya las
buenas propiedades que se les exige.

En cualquier caso, previo a cualquier gercicio de modelizacion, debe realizarse un
andlisis factorial entre las variables explicativas, que debido a grado de interrelacién
existente entre las mismas, causarian problemas afadidos de multicolinealidad en e
modelo. La extraccion de los factores se ha llevado a cabo a través del método de
componentes principales que, mediante combinaciones lineales de los indicadores iniciales,
logra que estén incorrelacionados entre si. Se ha seguido e criterio de seleccidn de los
factores (2 factores, en este caso) con un valor propio superior a 1. En laTablaV.3.7., se
presenta la composicion de dichos factores, diferenciandose en cada uno de ellos entre
variables de factor puro y variables complejas, segun € valor de la cargafactorial.

TablaV.3.7. Composicion delosfactoresrotados

Tipo devariable

Factor Factor puro Variables complgas Nombr e Factor
(>0,7) (>0,3)
1 Instruccion (0,94) Distancia cabeceras (-0,40) INSTRUCCION-
Precio vivienda (0,91) ACTIVIDAD
Profesionales (0,89)
Teléfonos (0,81)

Lineas RDSI (0,75)

2 Demandasempleo (-0,91)  Distancia cabeceras (-0,38) EMPRESARIOS-
Directivos (0,89) Lineas RDSI (0,36) EMPLEO

Fuente: Elaboracion propia a partir de SPSS.
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La varianza total explicada por los factores acanza un porcentaje acumulado del
76%. Asimismo, se ha optado por e método de rotaciéon Varimax, que minimiza el nimero
de factores con carga alta en cada factor.

FiguraV.3.3. Distribucion geograficay contraste de autocorrelacion espacial delos
factoresInstruccion-Actividad (F1) y Empresarios-Empleo (F2)
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VARI ABLE VEI GHT | MEAN  ST. DEV. Z- VALUE PROB
FAC1I PROWAS 0.2602157 -0.020 0.095534 2.937414 0.003310
FAC2 PROWAS 0.6744999 -0.020 0.095534 7.273910 0.000000
FAC1 DI NvS 2 0.1674355 -0.020 0.070939 2.647965 0.008098
FAC2 DI NvS 2 0.5132874 -0.020 0.070939 7.523314 0.000000

Fuente: Elaboracion propia apartir de SpaceStat y ArcView.

Los resultados obtenidos por € test | de Moran, para las dos matrices de pesos
espaciaes definidas, en cada los dos factores explicativos ponen de manifiesto la existencia
de autocorrelacion espacial positiva en todas las variables (FiguraV.3.3.).

A partir de aqui, se aplica la estrategia de modelizacion clasica presentada en el
Apartado 1V.2. que parte de la especificacion del MBRL estimado por M CO, sobre € que
se aplican todo tipo de contrastes (normalidad, multicolinealidad, heteroscedasticidad,
autocorrelacion espacial). En concreto, se plantea el siguiente modelo inicial:

RFD; = ﬁo + ﬁ]_ F1 + ﬁz F2 + u Eqg. V.3.2
siendo RFD;: rentafamiliar disponible o renta disponible bruta de |os hogares, de la
provinciai
F1: factor de Instruccion-Actividad
F2: factor de Empresarios-Empleo

Bo, B, B2 pardmetros a estimar
u: perturbacion aleatoria esférica
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Para la realizacion de los contrastes de autocorrelacion espacia se han utilizado las

citadas matrices de interaccion espacial (PROVWLS) y pesos espaciales (inversa de la

distancia cuadrética o DINV _2S), ambas estandarizadas por filas. Los resultados obtenidos
de la estimacion, presentados en la Tabla V.3.8., ponen de manifiesto una significatividad
individual de los parametros y conjunta del modelo, obtenida a través del test t de Student
(t-value) y coeficiente de determinacion (R2). El valor del término constante indica €l valor
medio de RFD per capita de Espafia, en miles de pesetas (1.562,96), y la mayor cuantia del
coeficiente estimado del factor 2 (Empresarios-Empleo), dada la estandarizacion de dichos

factores, otorga un mayor peso en la RFD por habitante provincial a esta variable que ala

anterior (Instruccion-Actividad).

TablaV.3.8. Estimacion del MBRL por MCO

DEPENDENT VARI ABLE RTAHOO OoBS 50 VARS 3 DF 47
R2 0. 7581 R2- adj 0.7478
LIK -311. 441 AlC 628. 882 SC 634.618
RSS 752971. F-test 73. 6598 Prob 3.26709e-15
SI G SQ 16020.7 ( 126.573 ) SIGSQ M) 15059.4 (
VARI ABLE COEFF S. D. t-val ue Prob
CONSTANT 1562. 96 17.9001  87.315520 0. 000000

F1 142. 511 18. 0818 7.881478 0. 000000

F2 166. 904 18. 0818 9. 230486 0. 000000
DI AGNOSTI CS FOR HETERGCSKEDASTI CI TY
RANDOM CCEFFI CI ENTS
TEST DF VALUE PROB
Br eusch- Pagan test 2 1.151653 0. 562240
SPECI FI CATI ON ROBUST TEST
TEST DF VALUE PROB
Wiite 5 17. 787006 0. 003226
DI AGNOSTI CS FOR SPATI AL DEPENDENCE
FOR WEI GHTS MATRI X DI NVS_2 (row standardi zed wei ghts)
TEST M / DF VALUE PRCB
Moran's | (error) 0. 201750 3. 820859 0. 000133
Lagrange Multiplier (error) 1 8. 050387 0. 004549
Robust LM (error) 1 0. 030278 0. 861860
Kel ej i an- Robi nson (error) 3 1.738482 0.628413
Lagrange Multiplier (lag) 1 17. 412263 0. 000030
Robust LM (1 ag) 1 9. 392154 0. 002179
Lagrange Multiplier (SARMA) 2 17. 442542 0. 000163
FOR VEI GHTS MATRI X PROVWMS (row- standardi zed wei ghts)
TEST M / DF VALUE PRCB
Moran's | (error) 0.339774 4.124065 0. 000037
Lagrange Multiplier (error) 1 11. 570512 0. 000670
Robust LM (error) 1 0. 032656 0. 856595
Kel ej i an- Robi nson (error) 3 8. 361855 0. 039096
Lagrange Multiplier (lag) 1 24.070493 0. 000001
Robust LM (1 ag) 1 12. 532637 0. 000400
Lagrange Multiplier (SARMA) 2 24.103149 0. 000006

122.717 )

Fuente: Elaboracion propia a partir de SpaceStat.
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Pero estos resultados quedan invalidados por los resultados de los contrastes de
autocorrelacion espacial, tanto en el caso de la matriz de distancias como de interacciones
binarias. En concreto, parece ser que € tipo de autocorrelacion espacial presente en el
modelo no es residual (“error”), sino sustantiva (“lag”), debido a esquema de dependencia
detectado en la variable de RFD por habitante gracias a las técnicas del AEDE. El test LM
sobre € retardo espacia de la variable enddgena, robusto a la presencia de dependencia
residual, o test LM-LE, “Robust LM (lag)”, asi parece confirmarlo.

Ademés, € test robusto de White de heteroscedasticidad rechaza la hipotesis nula de
no existencia de este efecto en la perturbacion aeatoria, por o que habra también que
contrastar la existencia de regimenes o estructuras espaciales de heterogeneidad espacial,
tal como se puso de manifiesto también en el AEDE.

Por tanto, € paso siguiente consistiria en la re-especificacion del modelo anterior
como un modelo del retardo espacial 0 modelo mixto autorregresivo de regresion
espacial:

RFD; = pW.RFD; + B+ B F1 + B F2 + u Eq. V.3.3.
siendo p: parametro autorregresivo correspondiente a la variable RFD espacialmente
retardada

W: matriz de pesos espacial es especificada como lainversade ladistancia
cuadrética, que expresa con mayor precision las relaciones interprovinciaes
que la matriz binaria de interacciones o contiguidades.

Sin embargo, larealizacion de los contrastes de dependencia espacia se han llevado
a cabo con | as dos matrices de pesos espaciales (interacciones y distancias).

Dado que la estimacion MCO ya no produce coeficientes con buenas propiedades,
se ha utilizado e méodo MV. En la Tabla V.3.9., puede apreciarse el buen nivel de
significatividad individua de los parametros, incluido € término autorregresivo espacial p,
correspondiente ala variable de RFD per capita desplazada (W_RTAHOQO0). En este caso, €
coeficiente de determinacion (R2) ya no resulta un instrumento adecuado para comparar
este resultado con € obtenido en la estimacién MCO, por lo que se utilizard €l valor del
logaritmo de verosimilitud (LIK); se observa una mayor cuantia del LIK en el modelo MV
(-303,307) que MCO (-311,441), que pone de manifiesto su superioridad.

Ademas, se ha redlizado también la estimacion del modelo del error espacial,
constatandose también su inferioridad respecto de la especificacion del modelo anterior, del
retardo espacial ™.

5 Efectivamente, € logaritmo de verosimilitud (LIK) no superaa obtenido por el modelo del retardo espacial
y, ademés, el coeficiente autorregresivo espacia de primer orden correspondiente a la perturbacion aeatoria
(M) no resulta significativo.
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TablaV.3.9. Estimacion del modelo del retardo espacial por MV

DATA SET MERL SPATI AL VEEI GHTS MATRI X DI NVS_2
DEPENDENT VARI ABLE RTAHOO OBS 50 VARS 4 DF 46
R2 0. 8107 Sg. Corr. 0. 8365
LI K - 303. 307 Al C 614. 614 SC 622. 262
SI G SQ 10190.6 ( 100. 949 )
VARI ABLE COEFF S. D. z-val ue Pr ob
W _RTAHOO 0. 646456 0.132783 4. 868506 0. 000001
CONSTANT 544. 36 208. 409 2.611981 0. 009002
F1 99. 4995 16. 1267 6. 169871 0. 000000
F2 96. 7089 21.2041 4.560850 0. 000005
REGRESSI ON DI AGNOSTI CS
DI AGNOSTI CS FOR HETEROSKEDASTI CI TY
RANDOM CCOEFFI Cl ENTS
TEST DF VALUE PROB
Br eusch- Pagan t est 2 0.421621 0. 809928
Spatial B-P test 2 0.421621 0. 809928

DI AGNOSTI CS FOR SPATI AL DEPENDENCE

SPATI AL LAG DEPENDENCE FOR WEI GHTS MATRI X DI NVS_2 (row standardi zed wei ghts
TEST DF VALUE PROB

Li kel i hood Ratio Test 1 16. 267861 0. 000055

LAGRANGE MULTI PLI ER TEST ON SPATI AL ERRCR DEPENDENCE

VEI GHT STAND ZERO DF VALUE PROB
DI NVS_2 yes no 1 0.130892 0. 717509
PROWALS yes no 1 0. 751120 0. 386122

Fuente: Elaboracion propia a partir de SpaceStat.

Aungue los contrastes de heteroscedasticidad (Breush-Pagan y B-P espacia)
parecen aceptar, en este caso, la hipotesis nula de ausencia de este efecto en e modelo, se
ha Ilevado a cabo una especificacion més, de heterogeneidad espacial, que contraste la
existencia de las dos estructuras espacides (Espafia rica “versus’ Espafia pobre)
anteriormente detectadas en el AEDE. Se trata de un modelo de regresiones cambiantes
(“switching regressions’) del modelo del retardo espacial anterior, en € que se estiman
coeficientes diferentes para cada estructura o régimen espacia considerado (P, R), através
de una variable dicotébmica (NS), que adopta € valor “0” parala zona P (Espafia pobre) y
“1” paralazonaR (Espanarica). En concreto, se trata de la siguiente especificacion:

RFDi = pW.RFD; + Bop + Bip F1i + Bop F2i + for + BirFli + BrF2 + U, EqQ. V.34
siendo P: subindice correspondiente ala estructura de la Espafia pobre

R: subindice correspondiente ala estructura de la Espafiarica

La estimacion MV da lugar alos resultados presentados en la Tabla V.3.10., en los
gue se advierte, una vez mas, la significatividad individua de los coeficientes estimados,
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asi como una superioridad del contraste conjunto (LIK = -283,901) respecto de |os modelos
anteriores.

TablaV.3.10. Estimacion de un modelo del retar do espacial deregresiones
cambiantes, por MV

SPATI AL LAG MODEL - MAXI MUM LI KELI HOOD ESTI MATI ON

STRUCTURAL CHANGE - DI FFERENT SLOPES FOLLOW NG VARI ABLE NS
DATA SET VERL SPATI AL VEEI GHTS MATRI X DI NVS_2
DEPENDENT VARI ABLE RTAHOO OBS 50 VARS 7 DF 43
R2 0.9190 Sg. Corr. 0. 9202
LI K -283.901 Al C 581. 801 SC 595. 185
SI G SQ 4966.82 ( 70. 4757 )
VARI ABLE COEFF S. D z-val ue Pr ob
W RTAHOO 0. 240575 0. 129554 1. 856946 0. 063319
CONST_0 1062. 75 193. 202 5. 500709 0. 000000
F1 0 63. 549 25.2134 2.520450 0.011720
F2 0 54, 9765 16. 5618 3.319474 0. 000902
CONST_1 1226. 6 211. 105 5. 810380 0. 000000
F1 1 92. 7165 14. 9246 6.212325 0. 000000
F2 1 193. 421 29. 8148 6. 487433 0. 000000
TEST ON STRUCTURAL | NSTABILITY FOR 2 REGQ MES DEFI NED BY NS
TEST DF VALUE PROB
Chow - \Vald 3 54,571111 0. 000000
STABI LI TY OF | NDI VI DUAL CCEFFI Cl ENTS
TEST DF VALUE PROB
CONST_0 1 21.020717 0. 000005
F1 0 1 0.981544 0. 321818
F2 0 1 19. 851663 0. 000008

DI AGNOSTI CS FOR HETEROSKEDASTI CI TY
LI NEAR SPECI FI CATI ON USI NG VARl ABLES

CONSTANT NS_1

TEST DF VALUE PROB

Br eusch- Pagan test 1 7.304992 0. 006876
Spatial B-P test 1 7.304994 0. 006876

DI AGNOSTI CS FOR SPATI AL  DEPENDENCE
SPATI AL LAG DEPENDENCE FOR VEI GHTS MATRI X DINVS_2 (row standardi zed wei ghts)

TEST DF VALUE PROB
Li kel i hood Rati o Test 1 3.203576 0.073477
LAGRANGE MULTI PLI ER TEST ON SPATI AL ERROR DEPENDENCE
VEI GHT STAND ZERO DF VALUE PROB
DI NVS_2 yes no 1 3. 025319 0. 081974
PROVWAS yes no 1 0.181790 0. 669840

Fuente: Elaboracion propia a partir de SpaceStat.

Por otro lado, e test de Chow espacia de Anselin, de heterogeneidad espacial
conjunta en e modelo, rechaza la hipotesis nula de ausencia de deriva paramétrica discreta
en los parametros, o que viene también a confirmar la bondad de esta especificacion
(aunque €l contraste de estabilidad individual sobre el pardmetro del factor de Instruccion-
Actividad acepta la hipotesis nula de constancia). Por Ultimo, los contrastes de dependencia
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espacial sustancia (“spatial 1ag”) y heteroscedasticidad ponen de manifiesto la necesidad
de especificar ambos efectos en el modelo, tal como se ha hecho. Ademas, el contraste LR
confirma también la ausencia de dependencia espacial residual (“spatial error”), por 1o que
éste sera e modelo ecol6gico seleccionado para realizar la prediccion-extrapolacion de la

RFD per capitade los municipios delaCM.

TablaV.3.11. Residuosdel modelo estimado en la Tabla V.3.10. (datos en €)
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Fuente: Elaboracion propia a partir de SpaceStat y Maplnfo.
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Los principales resultados, €l valor rea (RTAHO00), estimado (PREDICTED) y €
residuo de la regresion (RESIDUAL), se ofrecen en la Tabla V.3.11, asi como & mapa de
los residuos, en e que se destacan las provincias con un error superior a los limites de
confianza +20. Los mayores errores, atipicamente altos en valor absoluto, se producen en
las provincias de Cantabria (-963 €) y Navarra (969 €). En el primer caso, el modelo estima
por exceso el valor dela RFD, mientras que en € segundo, lo hace por defecto. Es decir, la
prediccion-extrapolacion de los datos de RFD municipal, a partir del model o seleccionado,
resultara sobrevalorada en |os municipios de Cantabria y subvalorada en los municipios de
Navarra, 10 que obligara a una posterior correccion de los mismos para que se gjusten alas
cifras oficiales proporcionadas por €l INE para las provincias espariolas en la Contabilidad
Regiona de Espania.

Ademés, también pueden destacarse otros errores por exceso de menor tamafio, en
los intervalos (0,20) o (-0,-20) cometidos en Badgjoz (-531 €), Barcelona (-829 €), Cadiz
(-764 €), Ledn (-584 €), Murcia (-464 €), Segovia (-464 €), ValencialVaeéencia (-918 €) y
Zaragoza (-546 €). En cuanto a los errores por defecto, ademas del ya mencionado en la
provincia de Navarra, éstos se han producido en Alava (551 €), Castell6n/Castell6 (708 €),
Cuenca (705 €), Girona (461 €), Huesca (868 €) y Santa Cruz de Tenerife (725 €). Por su
parte, € tamario del residuo correspondiente ala provincia de Madrid (328 €) esbgo y se
considera situado en lamedia que, por definicion, es cero.

V.3.6. Prediccién-extrapolacion de datos microterritoriales

Por ultimo, €l gercicio de prediccidn-extrapolacion consiste en la aplicacion, 1o més
“directa’ posible, del modelo seleccionado en el andlisis confirmatorio. Por gemplo, en
este caso, las dos estructuras espaciales detectadas en la distribucion provincial de la RFD
per capita (Espafia ricalEspafia pobre) podrian corresponderse con las dos estructuras que
parecen también producirse en la CM, del tipo Centro-Periferia. Por otro lado, debe
también re-especificarse el modelo para evitar la presencia de la variable endogena RFD
(objetivo a estimar) espacialmente retardada como variable explicativa del modelo,
mediante € filtrado espacia de las variables exdgenas y término independiente, del modo
siguiente:

~ -1 ~

y=[1 -] Xﬁ_l A . S . Eq. V.3.5.
RFD, = [I - ,OVV] [ﬁop + B FL + B,oF2, + Bor + BrFL + BrF2,

siendo [l - pW]™ un multiplicador espacial global, segiin la terminologia de la segunda
taxonomia de Ansdlin (ver Apartado 1V.1.). Efectivamente, de esta expresion se desprende
gue € valor de la RFD en e municipio “i” depende no solo de los valores de los factores
explicativos en “i”, sino también del valor que adoptan dichas variables en € resto de
municipios de la Comunidad de Madrid (dimensién global), aunque obviamente, debido a
la composicion de lamatriz W (cuadrado de la distanciainversa), €l influjo que gercen los
municipios cercanos a “i” sobre dicha localidad sera mucho mayor que €l realizado por los
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municipios lgjanos, que se considera précticamente nulo. Este efecto tiene pleno sentido en
cuanto gue las variables que forman parte de los factores explicativos (nivel de instruccion
superior, tasa de paro registrado, tasa de directivos y empresarios no agrarios, precio de la
vivienda, etc.) presentan autocorrelacion espacial positiva, es decir que si, por gemplo, en
un municipio se localiza un importante volumen de poblacion con ato nivel de estudios
serd también probable encontrar atas tasas de poblacion instruida en los municipios
cercanos a mismo, y viceversa.

Por otro lado, como ya se indicado, se propone también una identificacién entre la
estructura que hemos denominado “Espaiarica’ (R), formada por las provincias del norte-
este de Espafia, af ectadas positivamente por su cercania alos grandes centros de produccién
(Madrid, Barcelona, Vaencia/Valéncia, Bilbao, Zaragoza) y 1os municipios ricos situados
en g “Centro” delaCM, asi como también podria existir un paralelismo, en la distribucion
de la RFD entre las provincias de la * Espaiia pobre” (P) y los municipios localizados en la
“Periferia’ delaCM.

Para ello, se harealizado un andlisis exploratorio de la distribucién municipal de los
factores explicativos de la RFD en la CM (Instruccion-Actividad y Empresarios-Empleo),
identificando como municipios del “Centro” a aquéllos que registran valores superiores ala
media de la Comunidad en aguno de los dos factores mencionados. De este modo, |os
municipios integrantes de la zona denominada como “Periferia’ serén aquellas localidades
madrilefias que obtienen valores inferiores de la media en ambos factores explicativos.

FiguraV.3.4. Estructurasespacialesen losambitos provincial y municipal

Estructuras espaciales

l Centro
[ Periferia

Fuente: Elaboracion propia a partir de Maplnfo.

EnlaFiguraV.3.4. se advierte claramente que la distribucién de los factores F1, F2,
explicativos de la RFD en los municipios de la CM, siguen un esquema espacial del tipo
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Centro-Periferia. En concreto, € Centro estaria formado por la Capital, los municipios del
Area Metropolitana, parte de la Sierra Central (excepto Robledo de Chavela, Santa Maria
de la Alameda, Vademaqueda y Zarzalgjo), parte del Henares (excepto Anchuelo, Corpa,
Pezuela de las Torres, Santorcaz, Los Santos de la Humosa, Vadeavero y Valverde de
Alcad), asi como también 13 municipios de la Sierra Norte, 9 municipios de la zona Sur, 8
del Surestey 8 del Suroeste.

V.3.7. Andlisisy validacion delosresultados

Los resultados obtenidos para la RFD per capita de los municipios de la CM, en
2000, siguen también un esguema Centro-Periferia, bastante homogéneo desde el punto de
vista geografico, como puede observarse en laFiguraV.3.5.

Los municipios con mayor nivel de RFD (ver TablaV.3.12.) selocalizan en Madrid
capital, Corona Metropolitanas Oeste y Norte, y parte de la Sierra Central y Henares. En
concreto, hay localidades en la CM que registran valores maximos de RFD en Espafia, por
encima de los 13.000 €/hab. (la media nacional es de 9.627 €/hab., en 2000), como es €
caso de los municipios de la Corona Metropolitana Oeste (Las Rozas de Madrid, Boadilla
del Monte, Mg adahonda, Pozuelo de Alarcon y Villaviciosa de Odon).

En € otro extremo, los municipios situados en las “esquinas’ o vértices de la CM
(Sierra Norte, Suroeste y Sureste) son los que registran menores valores de RFD per capita,
con menos de 8.500 € (1,4 millones de pesetas). En general, se trata de municipios rurales
0 de escasa poblacion, con un nivel de RFD inferior ala media de Espafia, algunos de ellos
con menos de 7.000 € per capita (1,2 millones de pesetas), como es € caso de Cervera de
Buitrago, Prédena del Rincdn y Robledillo de la Jara, todos ellos en la zona de la Sierra
Norte madrilefia.

TablaV.3.12. Municipios con valores extremos de RFD (€) per capita (2000)

MUNICIPIO ZONAS RFDpc  MUNICIPIO ZONAS RFD pc
Rozas de Madrid (Las) AreaMetropolitana 14.075 Cervera de Buitrago SierraNorte 6.974
Boadilla del Monte AreaMetropolitana 13.754 Préadena del Rincon SierraNorte 6.974
Majadahonda AreaMetropolitana 13.634 Robledillo de la Jara SierraNorte 7.301
Pozuelo de Alarcén AreaMetropolitana 13.563 Puebla dela Sierra SierraNorte 8.151
Villanueva de la Caflada  AreaMetropolitana 13.409 Corpa Henares 8.275
Ajalvir Henares 12.999 Hiruela (La) SierraNorte 8.275
Tres Cantos AreaMetropolitana 12.999 Sernadel Monte (La) SierraNorte 8.379
Valdeolmos-Alalpardo Sierra Norte 12.942 Cenicientos Suroeste 8.458
Venturada SierraNorte 12.717 Robregordo SierraNorte 8.484

Rivas-Vaciamadrid AreaMetropolitana 12.655 Acebeda (La) SierraNorte 8.552
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FiguraV.3.5. Distribucion dela RFD por habitante en los municipiosdela
Comunidad de Madrid (afio 2000)

RFD per capita (2000)
(euros)

Il 11.100 to 14.080
M 10.270to 11.100
[ 9.740t0 10.270
[] 9.290to 9.740
[] 6.970to 9.290

Fuente: Elaboracion propia a partir de Maplnfo.

Una forma de validacién de los resultados seria la comparacion de los mismos con
los obtenidos, con otra metodologia, por e Instituto de Estadistica de la Comunidad de
Madrid (IECAM). Efectivamente, tal como se desarrollaen el Anexo 11, el IECAM publica
desde 2001 un CD-ROM en e que se incluyen los valores de RFD por habitante de los
municipios de la CM. Para €ello, se ha escogido un modelo Unico basado en la explotacién
del IRPF municipal, como en Arcarons et al. (1998). En concreto, la base imponible del
IRPF ha sido estimada en un 85% del total de larenta familiar disponible en la Comunidad
de Madrid, por lo que se considera adecuada como indicador.

Sin embargo, € IRPF (aunque corregido) no recoge adecuadamente las rentas de |os
hogares agrarios ni la economia sumergida. Por este motivo, como se aprecia en la Tabla
V.3.13., algunos municipios aparecen muy infravalorados en renta, como La Hiruela y
Madarcos, con una RFD por habitante en 1999, inferior a 6.000 € (1 millon de pesetas),
mientras que otras localidades, debido al guste realizado con € dato de renta per capita de
la Comunidad procedente de la Contabilidad Regional, presentan valores de RFD bastante
sobrevalorados, con valores medios superiores a 16.500 € (2,7 millones de pesetas) en los
municipios de Boadilladel Monte, Pozuelo de Alarcon y Las Rozas de Madrid.
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TablaV.3.13. Comparativa de las estimaciones de RFD realizadas por e modelo
(para2000) y e IECAM (para 1999)
RFDpc RFDpc RFDpc RFDpc
MUNICIPIO ZONAS (modelo) (IECAM) MUNICIPIO ZONAS (modelo) (IECAM)
Rozas de Madrid (Las)  AreaMetropolitana 14.075 16.768 CerveradeBuitrago SierraNorte 6.974 7.629
Boadilladel Monte AreaMetropolitana 13.754 16.603 Pradenadel Rincon SierraNorte 6.974 6.820
Majadahonda AreaMetropolitana 13.634 16.537 RobledillodelaJara SierraNorte 7.301 9.502
Pozuelo de Alarcén AreaMetropolitana 13.563 18.844 PuebladelaSierra  SierraNorte 8.151 7.755
Villanueva de la Caflada  Area Metropolitana 13.409 16.444 Corpa Henares 8.275 7.132
Tres Cantos AreaMetropolitana 12.999 15.103 Hiruela(La) SierraNorte 8.275 5.350
Ajalvir Henares 12.999 10.441 Sernadel Monte (La) SierraNorte 8.379 6.998
Valdeolmos-Alalpardo  SierraNorte 12.942 14.557 Cenicientos Suroeste 8.458 6.569
Venturada SierraNorte 12.717 14.743 Robregordo SierraNorte 8.484 6.692
Rivas-Vaciamadrid AreaMetropolitana 12.655 12.032 Acebeda(La) SierraNorte 8.552 6.638
Torrelodones Sierra Central 12.631 16.337 Alamedadel Valle SierraNorte 8.701 7.718
Hoyo de Manzanares Sierra Central 12.581 13.348 Vademaqueda Sierra Central 8.721 7.425
Algete SierraNorte 12.296 13.445 PuentesVigas SierraNorte 8.823 8.143
Villaviciosa de Odon AreaMetropolitana 12.285 13.522 Pifiuécar-Gandullas  Sierra Norte 8.827 7.346
Paracuellos de Jarama  Area Metropolitana 12.240 12.457 Madarcos SierraNorte 8.871 5.853

En consecuencia, las estimaciones realizadas por €l IECAM para la CM muestran
una realidad més dispar entre municipios, con mayores diferencias de renta dentro de esta
Comunidad de las realmente existentes. Efectivamente, segin el IECAM, la diferencia
entre la RFD obtenida, durante el afio 1999, por un residente medio en e municipio mas
ricoy més pobre delaCM es de 13.494 € (mas de 2,2 millones de pesetas), muy superior a
recorrido que presenta el dato de RFD estimado en este trabgjo, de 7.101 € (1,2 millones de
pesetas). Parece dificil admitir tales diferencias, en términos de RFD, entre municipios de
una misma comunidad autbnoma, debido alalabor redistributiva del Estado.

Por dltimo, en la Tabla V.3.14, se presentan las estimaciones de la RFD per capita,
parael afo 2000, realizadas en este trabajo para todos |los municipios de la CM.

TablaV.3.14. RFD per capita delos municipios dela Comunidad de Madrid (2000)

Poblacion  RFD pc
Municipio Zonas (1.1.01) (€)
Madrid Capital 2.957.058 11.917
Alcala de Henares Area Metropolitana 172.418 10.127
Alcobendas AreaMetropolitana 92.537 11.956
Alcorcon Area Metropolitana 147.787 10.344
Boadilladel Monte Area Metropolitana 23.654 13.754
Brunete AreaMetropolitana 5.414 11.276
Colmenar Vigjo AreaMetropolitana 34.194 10.662
Codlada AreaMetropolitana 78.774 10.544
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Poblacion  RFD pc
Municipio Zonas (1.1.01) (€)
Fuenlabrada AreaMetropolitana 178.221 9.737
Getafe AreaMetropolitana 150.532 10.141
Leganés Area Metropolitana 173.426 10.041
M ajadahonda Area Metropolitana 49.137 13.634
Mejorada del Campo Area Metropolitana 16.565 10.049
Mostoles Area Metropolitana 197.062 10.122
Paracuellos de Jarama Area Metropolitana 6.334 12.240
Parla Area Metropolitana 77.157 9.533
Pinto Area Metropolitana 30.114 10.508
Pozuelo de Alarcén Area Metropolitana 68.470 13.563
Rivas-Vaciamadrid Area Metropolitana 32.228 12.655
Rozas de Madrid (Las) Area Metropolitana 59.002 14.075
San Fernando de Henares Area Metropolitana 35.089 10.772
San Sebastian de |os Reyes Area Metropolitana 59.646 11.157
Torrejon de Ardoz Area Metropolitana 97.546 10.268
Tres Cantos AreaMetropolitana 36.598 12.999
Veillade San Antonio AreaMetropolitana 7.447 10.462
Villanueva de la Cafiada AreaMetropolitana 11.429 13.409
Villanueva del Pardillo AreaMetropolitana 5.296 10.576
Villaviciosade Odon Area Metropolitana 20.832 12.285
Ajalvir Henares 2.386 12.999
Anchuelo Henares 579 9.756
Camarma de Esteruelas Henares 2.543 10.152
Cobefia Henares 3.060 11.559
Corpa Henares 418 8.275
Daganzo de Arriba Henares 4.208 11.024
Fresno de Torote Henares 722 10.126
Meco Henares 6.923 9.748
Pezueladelas Torres Henares 491 9.499
Ribatejada Henares 390 10.417
Santorcaz Henares 583 9.474
Santos de la Humosa (Los) Henares 930 9.383
Torresde la Alameda Henares 4541 9.409
Valdeavero Henares 636 9.984
Valverde de Alcald Henares 309 8.992
Villalbilla Henares 4.595 11.324
Alpedrete Sierra Central 8.121 11.447
Becerril dela Serra Sierra Centra 3.571 10.884
Boalo (El) Sierra Centra 3.447 10.760
Cercedilla Sierra Central 5.826 11.075
Collado Mediano Sierra Central 4.766 11.870
Collado Villaba Sierra Central 44.872 11.073
Colmenargjo Sierra Centra 4.968 11.854
Escorial (El) Sierra Central 11.209 11.185
Galapagar Sierra Central 23.693 11.763
Guadarrama Sierra Central 10.275 10.757
Hoyo de Manzanares Sierra Centra 6.013 12.581
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Poblacion  RFD pc
Municipio Zonas (1.1.01) (€)
Manzanares el Real Sierra Centra 4.292 11.079
Miraflores dela Sierra Sierra Centra 3.854 10.748
Molinos (Los) Sierra Central 3.497 11.225
Moralzarzal Sierra Central 6.134 11.097
Navacerrada Sierra Central 1.913 10.568
Robledo de Chavela Sierra Central 2.439 9.720
San Lorenzo de El Escoria Sierra Central 12.455 10.984
SantaMariade la Alameda Sierra Central 702 9.097
Soto del Real Sierra Central 5.850 11.962
Torrelodones Sierra Central 14.717 12.631
Valdemaqueda Sierra Central 595 8.721
Valdemorillo Sierra Central 6.482 11.310
Zarzalgjo Sierra Central 1.061 9.468
Acebeda (La) SierraNorte 56 8.552
Alamedadel Valle SierraNorte 193 8.701
Algete SierraNorte 15.360 12.296
Atazar (El) SierraNorte 92 8.899
Berrueco (El) SierraNorte 334 9.487
Berzosa del Lozoya SierraNorte 131 9.605
Braojos SierraNorte 161 9.421
Buitrago del Lozoya SierraNorte 1.565 10.059
Bustarviejo SierraNorte 1.528 9.351
Cabanillasdela Sierra SierraNorte 473 10.342
Cabrera(La) SierraNorte 1.827 10.106
Canencia SierraNorte 404 9.564
Cerverade Buitrago SierraNorte 88 6.974
Fuente el Saz de Jarama SierraNorte 4.369 10.937
Garganta de los Montes SierraNorte 317 9.214
Gargantilladel Lozoyay Pinillade Buitrago Sierra Norte 245 9.613
Gascones SierraNorte 114 9.582
Guadalix dela Serra SierraNorte 3.394 10.037
Hiruela(La) SierraNorte 77 8.275
Horcgjo dela Sierra SierraNorte 146 9.999
Horcajuelo dela Sierra SierraNorte 108 9.807
Lozoya SierraNorte 459 9.784
Lozoyuela-Navas-Sieteiglesias SierraNorte 680 9.072
Madarcos SierraNorte 23 8.871
Molar (El) SierraNorte 3.898 10.299
Montejo dela Serra SierraNorte 318 9.923
Navalaf uente SierraNorte 588 10.136
Navarredonday San Mamés SierraNorte 106 9.484
Patones SierraNorte 366 9.034
Pedrezuela SierraNorte 1.613 10.049
Pinilladel Vale SierraNorte 155 9.658
Pifuécar-Gandullas SierraNorte 140 8.827
Prédena del Rincon Sierra Norte 103 6.974
Puebladela Sierra SierraNorte 96 8.151

233
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Poblacion  RFD pc
Municipio Zonas (1.1.01) (€)
Puentes Viejas SierraNorte 407 8.823
Rascafria SierraNorte 1.637 10.064
Reduefia SierraNorte 188 9.479
Robledillo dela Jara SierraNorte 93 7.301
Robregordo SierraNorte 88 8.484
San Agustin de Guadalix SierraNorte 6.333 12.135
Sernadel Monte (La) SierraNorte 115 8.379
Somosierra SierraNorte 98 9.819
Talamanca de Jarama SierraNorte 1.547 10.690
Torrelaguna SierraNorte 2.898 10.253
Torremocha de Jarama SierraNorte 351 9.836
Valdemanco SierraNorte 517 9.262
Valdeolmos-Ala pardo SierraNorte 1.804 12.942
Valdepiélagos SierraNorte 306 9.367
Valdetorres de Jarama SierraNorte 2131 9.840
Vellon (El) SierraNorte 1.190 9.705
Venturada SierraNorte 919 12.717
Villavigjade Lozoya SierraNorte 185 9.388
Aranjuez Sur 40.113 10.163
Batres Sur 920 10.936
Casarrubuel os Sur 875 9.825
Ciempozuel os Sur 14.170 10.248
Cubas de la Sagra Sur 1.793 10.364
Grifion Sur 5.040 11.275
Humanes de Madrid Sur 9.937 10.210
Moragjade Enmedio Sur 3.195 10.456
Serranillos del Valle Sur 901 9.983
Torrejon de la Calzada Sur 4.462 10.456
Torrejon de Ve asco Sur 2.085 9.619
Valdemoro Sur 30.986 10.119
Ambite Sureste 302 9.470
Arganda del Rey Sureste 32.157 10.331
Belmonte de Tgjo Sureste 1.158 9.094
Breade Tgjo Sureste 448 9.113
Campo Real Sureste 2.839 9.824
Carabafia Sureste 1.180 9.658
Chinchén Sureste 4.270 10.088
Colmenar de Orgja Sureste 5.548 9.396
Estremera Sureste 1.049 9.582
Fuentiduefiade Tgjo Sureste 1.471 8.997
Loeches Sureste 3.176 10.344
Morata de Tqjufa Sureste 5.485 9.610
Nuevo Baztan Sureste 3.677 11.976
Olmeda de | as Fuentes Sureste 146 11.166
Orusco de Tgjufa Sureste 644 9.079
Perales de Tgjufia Sureste 2.089 9.530
Pozuelo del Rey Sureste 181 9.601
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Poblacion  RFD pc

Municipio Zonas (1.1.01) (€)

San MartindelaVega Sureste 11.415 9.768
Tielmes Sureste 2.003 9.257
Titulcia Sureste 934 9.219
Valdaracete Sureste 604 9.206
Valdelaguna Sureste 573 9.296
Valdilecha Sureste 1.930 9.604
Villacongos Sureste 2.946 9.003
Villamanrique de Tgjo Sureste 614 9.166
Villar del Olmo Sureste 1.517 10.695
Villarejo de Salvanés Sureste 5.753 9.464
Alamo (E) Suroeste 4,932 10.274
Aldea del Fresno Suroeste 1.503 9.697
Arroyomolinos Suroeste 4.700 11.597
Cadalso delos Vidrios Suroeste 2.311 9.141
Cenicientos Suroeste 1.835 8.458
Chapineria Suroeste 1.439 8.973
Colmenar del Arroyo Suroeste 913 9.218
Fresnedillas de la Oliva Suroeste 855 9.195
Navalagamella Suroeste 1.200 10.287
Naval carnero Suroeste 14.256 9.792
Navas del Rey Suroeste 1.746 9.547
Pelayos de la Presa Suroeste 1.422 9.609
Quijorna Suroeste 1.194 10.129
Rozas de Puerto Redl Suroeste 273 9.028
San Martin de Vadeiglesias Suroeste 6.191 9.290
SevillalaNueva Suroeste 4.054 11.372
Villadel Prado Suroeste 4.106 9.398
Villamanta Suroeste 1.663 9.493
Villamantilla Suroeste 337 10.074

Villanueva de Perales Suroeste 550 8.894




CAPITULO VI

Conclusionesy reflexion final

VI.1. PRINCIPALES CONCLUSIONESY RESUMEN DE LA
INVESTIGACION

Una obra de estas caracteristicas dificilmente podré tener un nimero limitado de
conclusiones que recojan con exactitud el amplio espectro de temas que han sido tratados
en los Capitulos anteriores. Por este motivo, se ha optado por seleccionar aquellas ideas y
sugerencias gque creemos resultan de mayor interés para e lector interesado en e tema,
ordenadas por Capitul os, para su mas fécil identificacion.

Previamente, podrian resumirse, tal como se hizo en la Introduccion, los objetivos
de caracter general planteados por esta tesis doctoral, en |os siguientes cuatro puntos:

» El objetivo fundamental de esta tesis consiste en proponer la prediccion de datos
espaciales como parte de la econometria espacial, a partir de una metodologia
fundamentada en instrumentos exploratorios y confirmatorios propios de esta
disciplina. En concreto, se desarrolla una subdisciplina de la prediccion espacial,
denominada prediccion-extrapolacion espacial, distinta del método geoestadistico
de interpolacion espacial, entendida como el conjunto de métodos inferenciales
destinados a obtener datos microterritoriales a partir de informacion espacial

agregada.

» La consecucion de este objetivo general exige una presentacion y sistematizacion
del conjunto de técnicas de andlisis exploratorio y confirmatorio de la
econometria espacial, redlizada en e cuerpo central de esta obra, con la ayuda de
un capitulo completo y actualizado de Bibliografia, asi como de unos Anexos, que
amplian algunas ideas sin romper e hilo de la exposicion.
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» La metodologia propuesta se evalla a través de un gercicio de prediccion-
extrapolacion de la renta familiar disponible de los municipios de la
Comunidad de Madrid, en el que se hacen confluir tanto la utilizacién de técnicas
de econometria espacia (a través de un “software” adecuado), como la experiencia
de la autora en andlisis microterritoriales, como Directora A. del Area de Economia
Espacia Microterritoria del Instituto Lawrence R. Klein (Universidad Autonoma
de Madrid), co-dirigido por D. José Vicéns Otero, director de estatesis.

» Dado € interés y € cierto desconocimiento que ain pesa sobre e tema de la
econometria espacial, esta tesis se plantea también, como objetivo, ser de utilidad
para todos los investigadores sociales interesados en el andlisis territoria, en
cualquiera de sus formas, asi como contribuir, en la medida de lo posible, a la
difusion de las técnicas de econometria espacial en nuestro pais, sobre todo en €l
ambito de los estudios universitarios.

A continuacion, se expone un elenco de conclusiones y sugerencias, desglosadas por

capitulos.

Capitulo I 1: Econometria de datos espaciales

>

La econometria espacial es una disciplina de la econometria general que incluye €
conjunto de técnicas de especificacion, estimacion, contraste y prediccion necesarias
para e tratamiento de los datos espacides. Es decir, existe una actividad de
prediccion, parte del proceso econométrico espacial, que consiste en la estimacion,
par a deter minadas localizaciones, de valores no existentes.

L a econometria espacial se justifica por la necesidad de tratamiento propio de los
datos espaciales, que se diferencian sustancialmente de |los datos temporales a causa de
los llamados efectos de dependencia y heterogeneidad espacial, propios de la naturaleza
georreferenciaday multidireccional de lainformacién geogréfica.

En la adn joven historia de la econometria espacial, podrian destacarse dos
momentos clave, los aflos 1979 y 1988, coincidentes con la publicacion de “Spatid
econometrics’, de Paelinck y Klaasen, y “Spatial econometrics: Methods and models’,
de Ansdlin, respectivamente. La extrema dificultad de comprension del primer libro ha
motivado que, pese a que uno de sus dos autores, Jean Paglinck, sea undnimemente
considerado como €l padre de la econometria espacial, probablemente sea menos leido
y citado que € segundo libro, de Luc Anselin, mucho més asequible en el contexto
interdisciplinar de las ciencias sociales.

En la actualidad, la econometria espacial sigue siendo bastante ignorada en €
campo econOmico y Espafia no es una excepcion en este aspecto: la difusion de la
econometr ia espacial, tanto en e terreno tedrico como aplicado, es también escasa.
La mayor parte de la literatura publicada en los Ultimos afios sobre estos temas ha
tenido poco eco entre la mayoria de los anadistas de economia empirica, con la
excepcion de algunos investigadores que estén dedicando sus esfuerzos a estos temas.



238 CAPITULO VI. CONCLUSIONES Y REFLEXION FINAL

Mencion especia cabriarealizar de lalabor de equipo desarrollada en este campo por €l
“Grup d'Analisi Quantitativa Regional”, de la Universidad de Barcelona. Ademés,
hay también algunos investigadores interesados en e tema, por gemplo, en las
universidades Autonoma de Madrid, Complutense, Extremadura, Granada, Politécnica
de Cartagena, Pontificia de Comillasy Zaragoza, asi como en la Fundacion Tomillo.

» Lanaturaleza complegay continua del espacio geogr afico exige una alta tecnologia
informatica capaz de visudizar y tratar estadisticamente los datos procedentes del
contexto espacial: los sistemas de informacion geografica (GIS) que, hasta hace poco,
resultaban extremadamente complejos de mangjar. Los nuevos productos GIS no
requieren de una gran especializacion informética, pues son de féacil mango para
cualquier usuario que desee trabajar con datos espaciales.

» Lautilizacion del GIS, junto con el andlisis de datos y modelos espaciales, es cada
vez mas comun en los campos de la economia aplicada, politica econémica,
economia urbana y medioambiental, y economia del desarrollo, sobre todo en
Estados Unidos. En los Ultimos afios, se ha prestado especia atencion a la integracion
del andlisis espacial en el entorno GIS, tanto desde e campo académico como desde €l
comercial, planteandose diversos enfoques sobre € contenido concreto que deberia
tener e paquete de herramientas de andlisis espacia de un sistema de informacién
geogréfica.

» Los GIS se han revelado como extremadamente eficaces en el tratamiento de
grandes bases de datos microterritoriales, cuya demanda es creciente tanto desde
organi smos publicos como empresas privadas.

» Debe advertirse, no obstante, que las bases de datos habitualmente disponibles
para € ambito microterritorial, no suelen estar convenientemente depuradas ni
geocodificadas, 1o que dificulta especialmente € trabgjo a este nivel. A esta dificultad
deben afadirse otros problemas propios de los datos espaciales, como el sesgo de la
agregacion, motivado por un cambio de escala, errores de muestreo por la presencia de
los efectos espaciales, errores derivados del proceso de informatizacion de los datos,
gran tamarfio de |l as bases de datos, etc.

» Lacomplgidad de los datos espaciales y su correcto tratamiento hacen necesaria
una formacion tedrico-préctica adecuada en los investigadores, que deberian
profundizar en la literatura cientifica existente, asi como manejar los programas
informaticos de tratamiento de informacion espacial, dado que la gran dimension de las
bases de datos y la multitud de formas de obtenerlas dan lugar a un nimero de
cuestiones que no siempre se resuelven satisfactoriamente y requieren de un mayor
esfuerzo de investigacion.

» De un modo particular, deberia impulsarse una formacion interdisciplinar que
considerara € acervo cientifico acumulado por diversas ciencias sociaes (economia,
investigacion de mercados, geografia, sociologia, ciencia politica, etc.) y técnicas, como
la informética, para lograr una mayor integracion de los investigadores en temas
espaciales y geograficos.
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Capitulo I11: Analisis exploratorio de datos espaciales

>

El analisis exploratorio de datos (AED), que es especialmente adecuado cuando no
se dispone de una hipdtesis a contrastar claramente definida, consiste en un
conjunto de técnicas especificas orientadas a encontrar, en una base de datos,
alguna estructura o conglomerados (“clusters’). Los métodos modernos de AED
hacen hincapié en la interaccion existente entre e conocimiento humano y la
informatica en forma de gréficos estadisticos dinamicos que permiten a usuario la
manipulacion directa de diversas “vistas’ de los datos (histogramas, diagramas de caja,
gréficos g-q, los diagramas de dispersion matricial, etc.).

El andlisis exploratorio de datos espaciales (AEDE) surge como una disciplina del
AED, especializada en €l tratamiento especifico de los datos geogr &ficos. Se trata de
una técnica que combina el andlisis estadistico con el gréfico, dando lugar a lo que
podria denominarse una “visualizacion cientifica’ que, a los contrastes estadisticos
sobre los efectos espaciaes de dependencia y heterogeneidad, une un amplio marco de
gréficos 0 “vistas’ multiples y dindmicas sobre la informacidn geogréfica, que hacen de
estos métodos a go mas que simples mapas o gréficos estati cos de representacion.

El AEDE puede ser abordado desde dos puntos de vista, geoestadistico y reticular
(“lattice”), siendo este ultimo e habitual en econometria espacial. La perspectiva
geoestadistica contempla los datos espaciales como una muestra de datos puntuales
procedentes de distribuciones espaciales continuas, mientras que para € punto de vista
reticular, se trata de localizaciones geograficas discretas de puntos o poligonos. Los
programas informéticos especializados en AEDE suelen estar marcados por aguna de
estas tendencias.

El programa informatico SpaceStat, desarrollado por Luc Anselin, estd marcado
por una orientacion hacia e andlisis econométrico espacial (exploratorio y
confirmatorio) y permite la estimacion y contraste de los efectos espaciaes en modelos
de regresion linea (modelos de dependencia y heterogeneidad espacia). Las
extensiones de SpaceStat para e GIS ArcView tienen como objetivo facilitar el
intercambio y visualizacion de datos de algunos resultados obtenidos por e paguete
SpaceStat susceptibles de representacion geografica, haciendo especial hincapié en los
meétodos del AEDE. De esta forma, un mapa puede constituir una de las varias “vistas’
posibles de una base de datos, junto con otras vistas (tabla, histograma, gréfico de cgja
u otro gréfico de carécter estadistico), que se encuentran conectadas de forma que
cualquier observacion sefidlada en una de ellas queda simultaneamente destacada en €l
resto.

Un buen método grafico de AEDE es aquél que es capaz de analizar y representar
las dos caracteristicas fundamentales de toda distribucion espacial: e elemento
global y d local. En las variables geogréficas, el elemento global o aisado estareferido
atodo el mapa, como la autocorrelacion espacia global, mientras que el elemento local
0 asperezas (“rough”) se refiere a aquellos datos localizados a cierta distancia del
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elemento de aisado (mediana), como los puntos atipicos (“outliers’), situados
bajo/sobre € primer/tercer cuartil de un diagramade cga

» El objeto principal de andlisis del AEDE en una variable, tanto desde un punto de
vista global como local, es la deteccion y contrastacion, en la misma, de los efectos
de dependencia y heterogeneidad espacial. La dependencia espacial se produce
cuando una variable se distribuye de forma sistemética en € espacio, mientras que la
heterogeneidad espacial es entendida como ausencia de estabilidad en e espacio de un
fendmeno. A diferencia de lo que sucede con la dependencia, |a heterogeneidad espacial
€S una cuestion que, en agunos casos, podria ser bhien resuelta a través de
procedimientos de la econometria clasica, aunque se recomienda el uso, también en
estos casos, de técnicas de econometria espacial, debido a la complejidad de ciertas
estructuras conjuntas de dependencia y heterogeneidad espacial, que hacen muy dificil
su distincién.

» Lasinteracciones espaciales que suelen producir se en muchos fendmenos humanos
son la causa verdadera del efecto de dependencia espacial y podrian expresarse
matemati camente como unarelacion funcional entre los valores que adopta una variable
Y en la locdizacion i (yi) y los valores de dicha variable en un conjunto N de
localizaciones situadas en €l territorio en estudio. En la perspectiva reticular o “lattice”,
gue supone que las observaciones se encuentran organizadas en unidades espaciales
discretas, € conjunto de unidades vecinas a una dada suele representarse
graficamente como una estructura reticular y, de forma matemética, como una
matriz deinteracciones.

» En lamatriz deinteracciones, contigliidades o contactos espaciales, que es la mas
utilizada por su simplicidad, la situacion de vecindad entre dos unidades espaciales
se podria expresar mediante valores de tipo 0-1. Es decir, si dos unidades espaciales
tienen una frontera comun de longitud no nula, se considera que son contiguas 'y se les
asignael valor 1y, si no tienen ninguna frontera en comun, se les asigna e valor 0. Se
trata de una matriz simétrica (cuya diagona principal esta, por convenio, constituida
por ceros), que no es capaz de incorporar influencias no reciprocas y que considera,
como unico determinante de las interdependencias regionales, la adyacencia fisica,
descuidando con ello otro tipo de relaciones entre regiones agadas, no contiguas (por
gjemplo, estrechas relaciones comerciales).

» La matriz de pesos espaciales, a diferencia de la matriz binaria de interacciones,
per mite al investigador la eleccion del conjunto de ponderaciones que se considere
apropiado para cada fenédmeno, lo que supone una mayor flexibilidad en la definicion
de la estructura de interdependencias de un sistema regional y permite considerar
cuestiones como las barreras naturales 0 € tamario de las regiones. La especificacion
adecuada de los elementos de esta matriz (w;j) es uno de los puntos metodol 6gicos mas
dificilesy controvertidos en la econometria espacial.

» El operador retardo espacial per mite retardar o desplazar € valor de una variable
en funcion de los valores que adopta en localizaciones vecinas, simplificando las
relaciones de interdependencia existentes entre distintas unidades espaciaes. El retardo
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espacia de unavariable en unalocalizacion se obtiene como un promedio ponderado de
los valores de dicha variable en localizaciones vecinas, a través de unos pesos o
ponderaciones fijas.

Aunqgue la mera observacion en un mapa de la distribucion de una variable
espacial permite captar ya, de forma intuitiva, la existencia o no de patrones de
comportamiento en dicha variable, esta informacion sera siempre subjetiva, por lo
qgue resulta fundamental contar con medidas estadisticas capaces de detectar la
presencia significativa de los efectos espaciales en dicha variable. En concreto, los
contrastes de autocorrelacion espacial, en combinacion con las herramientas del AEDE,
ofrecen criterios estadisticos objetivos que permiten confirmar o rechazar la presencia
de tendencias o estructuras espaciaes en la distribucién de una variable.

El fendbmeno de autocorrelacién espacial puede contrastarse estadisticamente
desde la doble per spectiva, global y local. Los estadisticos de autocorrelacion espacial
global son las primeras formulaciones propuestas en la literatura, con capacidad de
resumir el esquema general de dependencia presente en una variable espacial en un
anico indicador. Recientemente, se han propuesto también |os tests de autocorrelacion
espacial local, muy Utiles para la deteccién de agrupaciones (“clusters’) de este
fendmeno en el espacio geogréafico general .

La perspectiva global del fendmeno de autocorrelacion espacial tiene por objeto
contrastar la hipotesis de que una variable se encuentre distribuida de forma
totalmente aleatoria en un sistema espacial o, s por € contrario, existe algun tipo
de asociacion significativa de valores similares o distintos entre regiones vecinas.
Los estadisticos de dependencia espacial global més conocidos en la literatura son €
test | de Moran, c de Geary y G(d) de Getisy Ord.

Los contrastes de autocorrelacion espacial local (familia G de Getisy LISA de
Anselin) buscan la presencia de pequefios “clusters’ espaciales en los que una
variable, con dependencia global, experimenta una concentraci én/escasez importante de
valores en alguna localizacion del espacio geografico. Los estadisticos LISA, ademés,
permiten conocer la contribucion de cada region al indicador globa de dependencia,
gue no tiene por qué ser lamisma.

De rechazarse la hip6tesis de no autocorrelacion espacial en aguna de las variables
integrantes de un modelo de regresion, este fendmeno de asociacion espacia debera ser
considerado explicitamente en dicho modelo através de especificaciones adecuadas.

Capitulo I'V: Analisis confirmatorio: modelos de regresion espacial

» Las econometria espacial hace posible la agrupacion de maltiples especificaciones

propias de los procesos espaciales y redizar tipologias de modelos, como las
propuestas por Anselin, y por Florax y Folmer.
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» En € contexto de los modelos de regresion lineal, tanto e efecto de dependencia
como heterogeneidad espacial pueden estar presentes en la especificacion de un
modelo. La dependencia espacial puede adoptar dos formas, sustantiva y residual,
segun que € efecto de autocorrelacion espacial esté presente en variables sisteméticas
(endogena y/o exdgenas) o en e término de la perturbacion aleatoria, respectivamente.
Por su parte, e fendmeno de heterogeneidad espacial puede manifestarse como varianza
no constante en los residuos de una regresion (heteroscedasticidad) o como variacion,
continua o discreta, en los coeficientes del modelo (inestabilidad paramétrica).

» La especificacion mas sencilla del efecto de dependencia espacial es e modeo
espacial autorregresivo de orden 1, SAR(1), adecuada para expresar situaciones en
las que los valores que adopta una variable determinada dependan sisteméaticamente de
lalocalizacion geogréfica de la misma.

» El modelo basico deregresion lineal (MBRL) sera una especificacion correcta en e
ambito espacial cuando no se produzca dependencia espacial en ninguna variable
del mismo o cuando este efecto sea recogido correcta y totalmente por un grupo de
regresores, a través de una relacion estructural. La presencia de dependencia
espacia en la variable enddgena de un modelo hace insuficiente la especificacion del
MBRL, debiendo utililizarse, en estos casos, otras especificaciones, como € modelo del
error espacial y el modelo del retardo espacial.

» El modelo del error espacial es, con mucho, la especificacién mas conocida. En este
modelo, la existencia de ciertos factores (variables no explicitamente consideradas en el
modelo) trasladan hacia los términos del error la configuracion de agrupacion de
valores (autocorrelacion) presente en la variable endégena. Habitualmente, la
distribucion de la perturbacion aleatoria suele especificarse como un proceso espacial
autorregresivo de orden 1, SAR(1).

» EIl modelo del retardo espacial incorpora la influencia de las variables omitidas a
través de la variable dependiente espacialmente retardada, es decir, de los valores
que, para cada punto, adopta la variable endégena en un grupo de puntos veci nos.

» EIl efecto de dependencia espacial en un modelo puede ser anulado a traves de
métodos de filtrado aplicados a las variables afectadas, de forma que un modelo con
problemas de autocorrelacion espacial pueda expresarse correctamente a través de la
especificacion del MBRL. Esta transformacion constituye también una soluciéon a
situaciones de prediccidn-extrapolacion de datos espaciales en los que se necesite
extrapolar, en concreto, un modelo del retardo espacial a un ambito microterritorial,
para e que no se dispone, obviamente, de la variable endogena, ni por tanto, de su
correspondiente retardo espacial.

» Ansdin ha planteado recientemente una nueva taxonomia de modelos de regresion
espacial capaces de expresar diversas formas de externalidades (“spillovers’),
fendmeno de gran actualidad en las ciencias socides. Para ello, € autor parte de una
forma reducida de los modelos de regresion caracterizada por incluir, en la parte
derecha de la ecuacion, unicamente variables exdgenas, la perturbacion aleatoria o
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transformaciones espaciales de las mismas. En estos modelos, las externalidades se
formulan como multiplicadores espaciales, que expresan e fendmeno de transmision
del impacto que, un cambio en el punto i, produce hacia e resto de localizaciones.

Lagran innovacion dela nueva taxonomia de exter nalidades de Ansdlin, estriba en
la diferenciacion que se hace, en e contexto de los modelos de regresion lineal,
entre dependencia global y local, dependiendo de que la estructura formal de dicha
dependencia tenga la forma de procesos espaciaes autorregresivos (SAR) o de medias
moviles (SMA), respectivamente.

El efecto de heterogeneidad espacial esta directamente relacionado con la
localizacién geogréafica, €l area o cualquier otra caracteristica de las unidades
espaciales muestrales de un modelo de regresiéon. Este fendbmeno surge cuando se
trabaja con unidades espaciales (paises, regiones, municipios, secciones censales) en las
gue un fendmeno se distribuye de manera distinta sobre el espacio, |o que suele ocurrir
en situaciones del tipo centro-periferia, norte-sur, este-oeste, etc., asi como en gjercicios
de prediccidn-extrapol acion de datos espacia es.

La especificacion mas sencilla del efecto de heterogeneidad espacial en forma de
varianza no constante en los residuos (heter oscedasticidad) es el modelo del error
heter oscedastico, que es un caso particular del modelo espacial con perturbaciones
aleatorias no esféricas. En este modelo, la varianza no constante de la perturbacion
aleatoria adquiere una estructura que podria especificarse como heteroscedasticidad
aditiva, de coeficientes aleatorios y de grupos (“ groupwise”).

La heterogeneidad espacial puede también manifestarse como inestabilidad
parameétrica, es decir, una variacion, continua o discreta, en los parametros del
modelo de regresion, de modo que tanto la forma funcional como |os parametros de
unaregresion puedan variar seguin la localizacion geografica siendo no homogéneos en
toda la muestra de datos.

La heterogeneidad espacial como inestabilidad paramétrica continua implica que
los parametros del modelo adoptan un valor diferente para cada observacion
muestral. Las especificaciones propias de este enfoque son €l modelo de parametros
aleatorios de Hildreth-Houck, modelo de expansion espacial de Casseti y € modelo de
regresiones ponderadas geograficamente (RPG) de Fotheringham.

La heterogeneidad espacial como inestabilidad paramétrica discreta implica que
los parametros del modelo adoptan valores diferentes Unicamente en un namero
limitado de regimenes o estructuras espaciales. Las especificaciones propias de este
enfogue son e modelo ANOVA espacia (SANOVA) y modelo espacial de regresiones
cambiantes (“switching regressions’).

El andlisis confirmatorio espacial puede llevarse a cabo en un proceso que
comienza en la especificacion del modelo propuesto como un MBRL, sin efectos
espaciales, que se estima por MCO. A continuacion, sobre la perturbacion aleatoria se
aplican una serie de contrastes de autocorrelacion y heterogeneidad espacial con el
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objeto de aceptar o rechazar la hipotesis nula de ausencia de efectos espaciaes que, de
ser rechazada, requerira de nuevas re-especificaciones del modelo que incluyan
convenientemente |os efectos espaciaes, asi como de otros métodos de estimacion que
produzcan buenas propiedades en |os estimadores.

» Los contrastes de dependencia espacial, sustantiva y residual, se dividen en dos
grupos: los tests “ad-hoc”, sin hipotesis alternativa definida, y los contrastes
basados en las propiedades Optimas del estimador MV, rigurosamente
estructurados en términos de una hipétesis nula/alter nativa especificas. Entre los
primeros, se encuentran los tests | de Moran y K-R de Kelgian y Robinson, y en €
grupo de contrastes MV estarian los tests asintéticos de Wald, razon de verosimilitud
(LR) y multiplicadores de Lagrange (LM-ERR, LM-EL, LM-LAG, LM-LE, SARMA y
LM-LAG,).

» Los contrastes de heter oscedasticidad mas citados son € test del multiplicador de
L agrange de Breusch y Pagan (B-P) y € test de Koenker-Basset (KB), que es la
version "estudentizada' del anterior. El que se utilicen uno u otro depende de la
distribucion de la perturbacion aeatoria que, cuando no es normal, produce resultados
sesgados en € test BP, que se muestra débil en modelos con muestras pequefias, por 1o
gue se aconsgjala aplicacion del test KB.

» En presencia de dependencia espacial, los estimadores MCO son sesgados e
inconsistentes, independientemente del comportamiento de la perturbacién aleatoria,
por lo que deben ser sustituidos por otros estimadores con mejores propiedades que,
dependiendo de la especificacion, podrian ser estimadores MCO robustos, minimos
cuadrados generalizados factibles (MCGF), maximo-verosimiles (MV) y estimadores
de variables instrumentales (VI), como los minimos cuadrados espaciales en dos etapas
(MC2E) o métodos de remuestreo “bootstrap”.

Capitulo V: Prediccion-extrapolacion espacial de datos microterritoriales

» La prediccion espacial es la parte de la econometria espacial que tiene como
misién estimar, para deter minadas localizaciones, valores no existentes. El habitua
proceso econométrico de especificacion, estimacion y contraste puede culminar, también
en e ambito espacial, en un gercicio de prediccidn espacial, que suele redlizarse tanto a
través de métodos de interpolacion como extrapol acion espacial.

» La prediccidén-extrapolacion espacial consiste en obtener, a partir de datos y
relaciones procedentes de un ambito espacial agregado, informacién estadistica de
ambito microterritorial. Por gemplo, a partir de la estructura de dependencia que liga,
en un ambito superior (por g emplo, provincial) y en un momento dado, una magnitud
econdmica (la renta) con un grupo de indicadores socio-econdmicos (instruccion,
empleo, actividad), disponibles también para todas las unidades microterritoriales
(municipios), serd posible estimar dicha magnitud econdmica en la escala espacial

desagregada.
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Ademas de la econometria espacial, la prediccion-extrapolacion debe asumir los
principios del Problema dela Unidad Espacial M odificable (MAUP) y las I nferencias
Ecolégicas (IE), considerados desde hace afios por otros investigadores sociales, como
geografos, socidlogosy politicos.

El MAUP pone de manifiesto e problema dd sesgo dela agregacion, segun € cual los
estadisticos basicos de una variable pueden variar sensiblemente con la agregacion
de datos microterritoriales (individuos, secciones, municipios) a una escala
geogr éfica superior (provincias, regiones). Por giemplo, la agregaciéon de unidades
geogréficas produce, por un lado, una disminucién de la varianza y € grado de
autocorrelacion espacial de una variable y, por otro, un incremento (y, a veces, cambio
de signo) en el coeficiente de correlacion linea entre dos variables (asi como en €
coeficiente de determinacion, R?, de una regresion lineal). Por tanto, las relaciones
estadisticas entre variables obtenidas en un nivel agregado nunca pueden identificarse
directamente con las relaciones existentes entre las mismas variables en ambitos
geogréficos inferiores.

Una inferencia ecolégica (IE) consiste en un proceso por € que, a partir de datos
agregados (ecologicos), se estiman datos microterritoriales o individuales no
disponibles, 1o que relaciona profundamente este tema con la prediccion-
extrapolacion espacial. Uno de los problemas que plantean las IE seria la
imposibilidad de verificacion de la acuracidad de los valores de prediccién, por 1o que
se aconsga disponer de informacion complementaria procedente, por gemplo, de
encuestas realizadas en otro momento o lugar. En cualquier caso, debe evitarse aceptar,
sin més, cualquier resultado que sea técnicamente posible o 16gicamente viable.

Los fendmenos de autocorrelacion y heteroscedasticidad espacial son causa y
efecto del sesgo de la agregacion, por lo que deben ser tenidos en cuenta
expresamente en toda IE, a través de instrumentos propios de la econometria
espacial. Ignorar la presencia de los efectos espaciales en un gercicio de IE puede
ocasionar importantes sesgos en |os resultados.

Otro problema propio del proceso de prediccidn-extrapolacion espacial seria la
falta de correspondencia que puede producir se entre teor ias, que siendo vélidas en
un dmbito agregado, pudieran no serlo en ambitos microterritoriales. Por eso, la
bondad de una determinada relacion econdmica, en cuanto destinada a ser inferida a un
ambito microterritorial, no siempre podra ser evaluada a partir de los estadisticos
basicos, como e coeficiente de correlacion lineal, o gustes de bondad como €
coeficiente de determinacion (R?), pues éstos experimentan aumentos de tamafio con
aumentos de escala.

Las soluciones que podrian proponerse a estos problemas son Unicamente
parciales, en el sentido de que ayudan a paliar las consecuencias que e sesgo de la
agregacion produce en los fendbmenos econdmicos y, por tanto, en cuaquier gercicio de
prediccidn-extrapolacion de datos microterritoriales a partir de inferencias ecol dgicas.
Por gemplo, se recomienda el contraste de resultados con estudios similares, busqueda
de informacién muestral complementaria sobre las unidades microterritoriales (como
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ayuda parala verificacion de relaciones econOmicas en este ambito), eleccion cuidadosa
de las variables independientes, aplicacion de técnicas de AEDE sobre las variables del
modelo (tanto en el ambito agregado como microterritorial) y la especificacion de
model os de econometria espacial.

» Un caso particular de prediccion-extrapolacion espacial son las llamadas
“estimaciones indirectas’ de la renta familiar disponible de municipios y
comar cas, en Espafa. En la mayor parte de estos trabajos, € sesgo de la agregacion y
los efectos espaciales han sido largamente ignorados, habiéndose concentrado los
esfuerzos en la obtencion de variables explicativas, disponibles en e émbito
microterritorial, asi como en la formulacién, mas o menos compleja, de modelos
economeétricos que son trasladados directamente del campo temporal al espacial.

» En Espafa, €l origen de la prediccién-extrapolacion microterritorial se encuentra
en los trabajos de estimacion de la renta familiar disponible publicados, con
caracter periodico, en e Anuario del Mercado Espafol (AME), patrocinado por
Banesto. A partir de los datos de renta familiar disponible provincia del Banco de
Bilbao y un grupo de variables explicativas, disponibles también para € ambito
municipal de Espafia, se realizaba una inferencia ecoldgica que suponia la constancia
paramétrica en todo € territorio nacional, ignorando posibles defectos de especificacion
por la presencia de dependencia espacia en e modelo.

» Dado que gran parte de la informacion municipal incluida en e AME estaba
relacionada con la actividad economica (lineas telefénicas, parque de vehiculos,
oficinas de crédito, licencias comerciaes, etc.), los autores de esta obra, asi como
muchos otros, han aplicado, también al campo microterritorial, la teoria
macr oecondmica que relaciona la renta de las familias con la generacion de rentas
o produccién economica. Esta aplicacion ha producido, a veces, sesgos que favorecen
a municipios de tamafio mediano, que destacan por la presencia en los mismos de
poligonos industriales 0 segunda vivienda, y perjudican a localidades residenciales en
las que reside la poblacién de alto “standing”.

» El Ingtituto Lawrence R. Klein (Universidad Autonoma de Madrid) realiza, desde
1992, la prediccion-extrapolacion de los datos de renta bruta disponible municipal
de Espafia que, agrupados en unaescaladel 1 a 10y paralos municipios de mil y méas
habitantes, publica con €l patrocinio de “la Caixa’ en e Anuario Econdémico de Espafia.
La metodologia empleada ha ido experimentando importantes cambios, en un esfuerzo
por superar 1os problemas que plantea el sesgo de la agregacion y la incorporacion de
los efectos espaciales con técnicas de econometria espacial. Esta tesis doctora supone
(asi 1o esperamos) un avance en la consolidacion de esta metodologia, asi como una
propuesta para cualquier investigador interesado en este tema de la prediccion-
extrapol acion de datos microterritoriales.

» Todo gercicio de prediccion-extrapolacion de datos microterritoriales es un
proceso que debe constar delas siguientes 6 etapas: fundamentos tedricos, seleccion
y tratamiento de la informacion disponible, andlisis exploratorio espacial, andisis
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confirmatorio espacial, prediccion-extrapolacion de datos microterritoridles y andlisis
de resultados.

» Los resultados obtenidos para la RFD per capita de los municipios de la CM, en
2000, siguen un esquema de heterogeneidad espacial del tipo Centro-Periferia,
registrandose los mayores valores (més de 14.000 €, unos 2,3 millones de pesetas) en
Madrid capital, Corona Metropolitanas Oeste y Norte, y parte de la Sierra Central y
Henares. En el otro extremo, |os municipios situados en las “esquinas’ delaCM (Sierra
Norte, Suroeste y Sureste) son los que registran menores valores de RFD per capita, con
menos de 7.000 € (1,2 millones de pesetas).

V1.2. LINEASFUTURASDE INVESTIGACION

Esperamos que esta obra, asi como el esfuerzo de investigacion realizado,
constituya un impulso que permita difundir mas extensamente las técnicas de econometria
espaciad en nuestro pais, tanto en el &mbito de los estudios universitarios como fuera de é.
Pese a los muchos avances de la ciencia en este sentido, quedan alin aspectos pendientes,
gue podrian constituir lineas de investigacion en e futuro, de las que se indican algunas a
continuacion. Con ello, ponemos punto fina alaobra

- Redizacion de un mayor esfuerzo de trabajo interdisciplinar entre
investigadores de datos espaciadles procedentes de distintos campos de las
ciencias sociales y técnicas, como economistas, gedgrafos, sociologos, politicos,
informaticos, bidlogos, médicos, gedlogos, fisicos, etc.

- Desarrollo de modelos de prediccion-inter polacion espacial, que permitan la
integracion de datos procedentes de distintos dominios (estadisticas sociales,
datos fisicos 0 geol 6gicos) através de especificaciones que traten correctamente
la presencia de los efectos espaciales de autocorrelacion y heterogeneidad

espacial.

- Desarrollo de métodos de validacion de resultados en el gercicio de la
prediccion-extrapolacion de datos microterritoriales, que reduzcan la cierta
carga de subjetividad que, en agunos aspectos, padece esta disciplina

- Desarrollo de tests estadisticos que permitan discernir entre especificaciones
de tipo autorregresivo o de medias moviles en la estructura de dependencia
espacia propiade las variables de un modelo de regresion.

- Especificacion de métodos estadisticos de muestreo espacial que tengan en
cuenta la presencia del fendbmeno de autocorrelacion espacial en muchas
variables geogréficas, por gemplo, mediante una seleccion de observaciones
“suficientemente algadas’ unas de otras (0 incorrelacionadas), que sean
consideradas como representativas de una poblacion.
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Consolidacion de la disciplina del geomar keting incorporando ala misma los
conceptos y herramientas propios de los andlisis espacia exploratorio (AEDE) y
confirmatorio de la econometria espacial.

Implementacion de nuevas especificaciones de modelos y contrastes sobre
los efectos espaciales en paquetes infor maticos capaces de interaccionar, de
formadindmica, en un entorno GIS “amigable”.

Nuevas especificaciones de las matrices de pesos espaciales en el campo de
la economia regional, que tengan en cuenta conceptos de distancia que superen
la tradicional separacion fisica entre regiones para considerar cuestiones, mas
propias del mundo desarrollado, como la dotacion en infraestructuras de
comuni caciones.

Andlisis de nuevas formas de econometria espacial en € campo de los
modelos de ecuaciones espaciales simultaneas, especificaciones no lineaes,
modelos “borrosos’ de interaccion espacial, modelos espaciaes de eleccion
discreta, inferencias bayesianas espaciales, model os espaciales de cointegracion
de series, etc.
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ANEXOI. APLICACIONES DE MODELOS ESPACIALES DE REGRESION
LINEAL

Contenido del Anexo I

A.L.1. Proceso a seguir en un ejercicio basico de modelizacion en econometria espacial
A.12. Modelos de dependencia y/o heterogeneidad espacial

A.I.1. Proceso a seguir en un ejercicio basico de modelizacion en econometria espacial

En este punto, se presentan dos ejemplos del proceso a seguir en la modelizacion econométrica
espacial, partiendo del modelo basico de regresion lineal sobre el que se contrasta la presencia de
los efectos espaciales de dependencia y heterogeneidad espacial. Se trata, en concreto, de un
modelo propuesto por Anselin (1988A) para una funcion de delitos comunes, y de la funcion clasica
de convergencia-f, sobre la que Moreno y Vaya (2000) contrastan los efectos espaciales.

» Anselin (1988A)

El autor presenta un ejemplo del proceso a seguir en cualquier ejercicio basico de modelizacion en
econometria espacial, por lo que advierte de la sencillez de algunas de las especificaciones dado que
fueron propuestas inicamente con fines ilustrativos. Para ello, utiliza informacion correspondiente a
los 49 barrios de Columbus (Ohio).
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Como primera etapa a cubrir, se propone la estimacion del modelo basico de regresion lineal por el
método de minimos cuadrados ordinarios (MCO), para el estudio del numero de delitos comunes en
los barrios de Columbus, del modo siguiente:

Crime, = B, + B,Inc, + B,House, +u,

AVIILI
u=~N(0,0?)
donde Crime: tasa de delitos comunes (robos en viviendas y automéviles) por mil habitantes,
correspondiente al barrio i, parai=1,2,...,49.
Inc:  renta disponible de los hogares por habitante
House: precio de la vivienda

Aunque los coeficientes estimados eran significativos y de signo negativo para las dos variables
exogenas, como era de esperar, los contrastes de dependencia y heterogeneidad espacial (basados en
el multiplicador de Lagrange) pusieron de manifiesto la existencia de una mala especificacion en el
modelo, sobre todo, debido a la presencia de una fuerte autocorrelacion espacial tanto en la variable
enddgena como en la perturbacion aleatoria.

Por eso, se propone, en primer lugar, la estimaciéon de un modelo mixto autorregresivo de
regresion espacial, o modelo del retardo espacial, por el método de maxima-verosimilitud (MV),
en el que se incluye la variable enddgena espacialmente retardada como explicativa en el modelo:

Crime, = B, + p - WCrime, + B,Inc, + [3,House, +u,

AVIL2.
u=~N(0,0?)
donde WCrime: tasa de delitos comunes espacialmente retadada a partir de una matriz W de
interacciones espaciales, obtenida como contigiiidad de primer orden entre
los barrios de Columbus y estandarizada por filas.
p: coeficiente autorregresivo espacial.

En este caso también todos los coeficientes estimados fueron muy significativos. Por otro lado, los
contrastes especificos demostraron asimismo que la consideracion del retardo espacial de la variable
enddgena en el modelo anulaba la presencia de autocorrelacion espacial en la perturbacion aleatoria.

Pese a todo, dado que en el modelo A4.VIl.1. se puso de manifiesto la potencial existencia de
dependencia espacial en la perturbacion aleatoria, el autor propone la estimacion de dos modelos
adecuados para este problema: el modelo del error espacial y el modelo Durbin espacial.

En primer lugar, se estima, por el método MV, un modelo de regresion con perturbaciones
autorregresivas espaciales, o modelo del error espacial del modo siguiente:

Crime, = B, + B,Inc, + B, House, +u,
u, =AWu, +¢, AVIL3.
£~N(0,0°1)

donde A es el parametro autorregresivo asociado al retardo espacial de la perturbacion aleatoria del

modelo (u), obtenido a partir de la misma matriz de interacciones espaciales utilizada en el modelo
anterior, W. La fuerte significatividad de este parametro, asi como los resultados arrojados por el
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test de Breush-Pagan, pusieron de manifiesto la fuerte presencia en la perturbacion aleatoria de
dependencia y heteroscedasticidad espacial, respectivamente.

Ademas, el autor estima un modelo Durbin espacial, también adecuado en modelos con problemas
de dependencia espacial en la perturbacion aleatoria, con la siguiente especificacion:

Crime, = B, + p - WCrime, + B,Inc, + 5, House, + B, Winc, + B,WHouse, +u,

AVILA.

u=N (O, o’l )

En este modelo, que constituye también lo que se llama el contraste COMFAC, el coeficiente
autorregresivo p volvid a resultar estadisticamente significativo, pero no sucedié lo mismo con los
coeficientes B, B, de las variables exdgenas espacialmente retardadas, siendo incluso incorrecto el
signo negativo obtenido por el estimador de la variable Winc (segin la denominada hipoétesis del
factor comun, el coeficiente ; = p-Bi, por lo que el signo esperado para 3; era positivo). Estos
resultados pusieron de manifiesto, con mayor claridad, que la causa principal de dependencia
espacial en el modelo se encontraba, no tanto en la perturbacion aleatoria, cuanto en la omision de
la variable endogena espacialmente retadada como explicativa en el mismo. Por ese motivo, se
propone la especificacion del modelo del retardo espacial (modelo mixto autorregresivo de
regresion espacial) como optima.

Sin embargo, la deteccion del efecto de heterogeneidad espacial en forma de heteroscedasticidad en
el modelo (indicada por el test de Breusch-Pagan, en la expresion A.VIIl.3.), aconsejaba la
estimacion de un modelo de heterogeneidad espacial que tuviera en cuenta explicitamente este
problema. Para ello, se proponen dos especificaciones: el modelo de expansion espacial y el modelo
de coeficientes aleatorios.

La especificacion escogida para el modelo de expansion espacial fue la mas sencilla, dado que el
objetivo de la aplicacion, como ya se indico al principio, era la simple ilustracion. Para ello, en el
modelo se consideraron cuatro nuevas variables explicativas (variables de expansion), que se
contruyeron como productos de las exdgenas originales (Inc y House) por las coordenadas terrestres
de longitud y latitud correspondientes a los centroides de los barrios de Columbus:

Crime, = B, + B,Inc, + B,House, + f,m - Inc, + B, p - Inc, +

+p,m - House, + B, p - House, + u, AVILS.
u=N (O, o’ )
donde m: coordenada terrestre de longitud (tendencia Este-Oeste)
p: coordenada terrestre de latitud (tendencia Norte-Sur)

La introduccién de cuatro variables explicativas mas no afecté en gran medida al ajuste MCO del
modelo (en términos del coeficiente de determinacion R?), aunque los estimadores de los
parametros (signos y valores) y su significatividad estadistica si sufrieron cambios importantes. Asi,
mientras los coeficientes correspondientes a las variables de longitud (m) fueron muy significativos,
no sucedi6 lo mismo ni con las variables de latitud (p) ni con el coeficiente de la variable no
expandida del precio de la vivienda (House), que incluso obtuvo un signo incorrecto. Por otro lado,
la variable no expandida de renta (Inc) fue también mucho menos significativa que en estimaciones
anteriores.
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Dado que el problema de heteroscedasticidad en un modelo puede estar ocasionado por errores en la
construccion de las variables de expansion, se llevaron a cabo también tres estimaciones robustas de
los estimadores MCO utilizando los métodos de White, White adaptado (a pequenas muestras) y el
método de la navaja (“jackknife”). Los resultados obtenidos para los coeficientes por cada uno de
estos métodos fueron contradictorios. Ademas, los estadisticos del multiplicador de Lagrange
pusieron también de manifiesto la presencia en este modelo de dependencia espacial, tanto en la
variable endogena como en la perturbacion aleatoria.

Por eso, el autor opta por abordar el citado problema de heteroscedasticidad utilizando la
especificacion de un modelo de coeficientes aleatorios (que es un caso particular del modelo del
error heteroscedastico) del modo siguiente:

Crime, = B, + B,Inc, + B,House, +u,
Var(ui )= Y, +y,Inc} +y,House’ A.VIL6.
Elun’]=Q

donde la varianza no constante de la perturbacion aleatoria se distribuye segin el esquema comun
de heteroscedasticidad aditiva (el propio del test de Breush y Pagan), siendo funcién lineal del
cuadrado de las variables explicativas del modelo, a través de los coeficientes Yo, i, 72 En este
modelo, la matriz  de covarianzas de la perturbacion aleatoria es diagonal.

Los coeficientes aleatorios de la varianza de la perturbacion aleatoria pueden ser obtenidos en la
estimacion del modelo por el método MV. En este caso, el coeficiente correspondiente a la renta
(Inc), resultdé muy significativo, pero fue desechado al obtener un signo negativo, incompatible con
el modelo de coeficientes aleatorios. Por este motivo, se estimo también un modelo del error
heteroscedastico, similar al anterior, en el que se consideraba el precio de la vivienda (House)

como Unica variable causante de heteroscedasticidad, de forma que Var(u) =y, + y,House’ . En

este modelo, el coeficiente aleatorio correspondiente a la variable precio de la vivienda (House) fue
escasamente significativo.

Por ultimo, los contrastes de dependencia espacial en ambas especificaciones ponian de manifiesto
la presencia persistente de este efecto en el modelo.

Otra forma de abordar el problema de heterogeneidad en un modelo es a través de la inestabilidad o
cambio estructural espacial, mediante un modelo de estructuras espaciales (“spatial regimes™)
que, en el campo temporal, se corresponde con el modelo de regresiones cambiantes o “switching
regressions”. De este modo, el autor propone la consideracion de dos regresiones distintas para los
barrios del este y oeste de la ciudad de Columbus, apoyado en la significatividad de las variables
correspondientes a la coodenada de longitud (X) en el modelo de expansion espacial (ver expresion
A.VIL5.). De este modo, se especificé un modelo sin restricciones, con coeficientes diferentes para
cada zona de la ciudad (este/oeste), en el que se considerd también la existencia de dependencia
espacial en la perturbacion aleatoria. Es decir, se trataba de la combinaciéon de un modelo del error
espacial con un modelo de estructuras espaciales, del modo siguiente:

Crime, = B,, + B,z Inc,; + B,,House, +u, ; para E=Este

_ AVILT.
Crime,, = B,, + B,oInc,, + B,,House,, +u, ; para O=Oeste
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u, =AWu, +e¢,
e~N(0,0°1)

La estimacion de este modelo por el método MV dio lugar a resultados muy diferentes de los
obtenidos en el modelo restrigido (con coeficientes tinicos para cada variable exogena) del error
espacial. Efectivamente, mientras que en el modelo del error espacial (4.V11.5.) las dos variables
exogenas (Inc, House) resultaron claramente significativas, en el modelo actual (4.VIL7.), la
variable de renta per capita (Inc) so6lo resulta significativa en la ecuacion correspondiente a los
barrios del este de la ciudad (E), mientras que la variable precio de la vivienda (House) lo es sélo
para la ecuacion correspondiente a los barrios del oeste (O), siendo ademas los coeficientes no
significativos (B0, B2r) de signo positivo (incorrecto). Ademas, el coeficiente autorregresivo A, de
la perturbacion aleatoria, resulté en el modelo sin restricciones muy significativo, y mayor, que en
el modelo restringido.

Por otro lado, aunque el test de Chow espacial (que solo puede obtenerse en modelos de estructuras
espaciales, sin término autorregresivo en la perturbacion, estimados por el método MCO) acepto la
hipotesis nula de ausencia de cambio estructural, los contrastes espaciales asintoticos rechazaron la
hipétesis nula, proporcionando evidencias de inestabilidad estructural en los parametros del modelo.

Aunque la especificacion mas adecuada parecia ser la proporcionada por el modelo de estructuras
espaciales y error espacial (4.VIl.7.), se propuso como ultima expresién a contrastar, el modelo
general de regresion espacial sin el término del retardo espacial, que considera la existencia de
ambos efectos de dependencia y heterogeneidad espacial en la perturbacion aleatoria. Es decir, se
trataria de la combinacion del modelo del error espacial (4.V11.3.) y el modelo (4.V11.6.) del error
heteroscedastico, del que se excluy6 la variable de renta per capita (Inc), como explicativa de la
varianza de la perturbacion aleatoria, por su valor negativo (incompatible).

Crime, = B, + B,Inc, + B, House, +u,

u, = AWu, + €, A VILS.

e=~N(0,Q) ; o=y, +y,House’
La estimacion por el método MV produjo unos coeficientes muy significativos, tanto para las
variables exogenas del modelo como para el término autorregresivo de la perturbacién aleatoria,
aunque no para el coeficiente aleatorio de la varianza del error, asociado a la variable House (precio

de la vivienda). Por ese motivo, se rechazd también esta ultima especificacion en favor de la
anterior.

> Moreno y Vaya (2000)"

Las autoras proponen la estimacion de la ecuacion de convergencia-B tradicional, para una muestra
de 108 regiones europeas, segun la cual el crecimiento del VAB por ocupado de una region, durante

78 Ver también otros estudios previos sobre el tema, por parte de las autoras, en Vaya (1996), Vaya y Moreno
(2000), asi como el resumen realizado en Lopez-Bazo ef al. (2001). También han estimado modelos similares
para las regiones europeas Baumont et al. (2000) y Toral (2000), para los estados brasilefios, Magalhdes et al.
(2000) y para las provincias espafiolas, Chasco y Vicéns (2000), todos ellos basados en un famoso articulo
escrito por Rey y Montouri (1999), en el que se analiza el proceso de convergencia entre los estados de EEUU
desde una perspectiva de econometria espacial.



ANEXOS 279

un periodo dado, estd en funcion del nivel de VAB por ocupado en el periodo inicial considerado,
del modo siguiente:

v, :a—(l—e’m)lnyl. +u,

uzN(O,o'z) AVILY.

donde gy: tasa de crecimiento del VAB por ocupado entre los afios 1975 y 1992, de la region i
Iny: logaritmo neperiano del VAB por ocupado en el periodo inicial (1975)

a: coeficiente que recoge el nivel del estado estacionario o nivel de equilibrio a largo
plazo del VAB por ocupado
B: coeficiente que refleja la velocidad de convergencia hacia dicho estado
estacionario,
de forma que la hipdtesis de convergencia se aceptara siempre que P sea positivo y
significativo
u perturbacion aleatoria.

Al no disponer de un modelo teérico previo que incluya la existencia de un esquema de
dependencia espacial en este modelo, se propone la estrategia modelizadora de Folmer y Florax
(1992) denominada como EEV2 (expansion espacial de variables 2), con el objetivo de contrastar la
posibilidad de errores de especificacion en el modelo clasico de convergencia-f (4.VI1.9.), por la
existencia en el mismo del efecto de autocorrelacion espacial. Ademas, las autoras llevaron a cabo
un analisis exploratorio (AEDE) previo de la variable endogena (crecimiento del VAB por ocupado
en 1975-1992) y la exodgena (logaritmo neperiano del VAB por ocupado en 1975), en el que se
ponia de manifiesto claramente la existencia de un esquema de autocorrelacion espacial positiva en
ambas variables, asi como problemas de heterogeneidad espacial, debido a las diferencias mostradas
por dichas variables en las regiones centrales de Europa y el resto de regiones.

En primer lugar, la estimacion del modelo por el método MCO produce un coeficiente significativo
B del 2,7%, aunque los contrastes LM (multiplicador de Lagrange) obligan a rechazar la hipotesis
nula de ausencia de dependencia espacial en el modelo, poniéndose de manifiesto asi las relaciones
de interdependencia regionales ya constatadas en el AEDE. En concreto, el mayor valor del test
LM-ERR sobre el test LM-LAG sugiere la reespecificacion del modelo incluyendo un término
autorregresivo en la perturbacion aleatoria. El mapa de los residuos de la estimacion MCO, por su
parte, también pone de manifiesto la existencia, en esta variable, de una continuidad geografica.

Por eso, se estima por MV el siguiente modelo del error espacial:

), :a—(l—e_m)lnyi +u,

u, =AWu, +é¢, AVILI0.
£=~N(0,0%)
donde A: parametro autorregresivo espacial que mide la intensidad de la interdependencia
entre los residuos.
W: matriz de interacciones espaciales, definida como contigiiidad de primer orden entre

regiones, estandarizada por filas.

En este modelo, los dos coeficientes resultaron significativos, incluido el pardmetro autorregresivo
A, siendo el valor del pardmetro de convergencia, B (ligeramente inferior al estimador MCO) del
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2,5%. Esta especificacion, en principio correcta, fue también ratificada a través del contraste
COMFAC o de la estimacion del modelo Durbin espacial siguiente:

&, =a—(l—e’/’7)lnyl. +AWgy, + L,Winy, +u,

AVILII

u=N(0,0?)
para el que se cumple la restriccion del factor comun: Hy(B.A; = ;). Por este motivo, se llegb a la
conclusion de que la especificaciéon mas adecuada del modelo de convergencia-f podria ser el
modelo del error espacial. Pese a confirmarse la superioridad de esta especificacion, las autoras
estimaron también un modelo del retardo espacial (por MV) que, pese a producir estimadores
significativos, obtuvo peores resultados en términos de ajuste (medido a través del logaritmo de
verosimilitud), por lo que fue rechazado.

Por otro lado, el problema de heterogeneidad espacial detectado en las variables del modelo por el
AEDE, resulté confirmado en el modelo del error espacial seleccionado (4.VII.10), en forma de
heteroscedasticidad, a través del contraste de Breush-Pagan. Por este motivo, se estimo también un
modelo de expansion espacial, en el que las variables de expansion fueron las coordenadas
terrestres de latitud o tendencia norte-sur (p) y longitud o tendencia este-oeste (m), obtenidas para
cada una de las regiones europeas consideradas en la muestra. Para ello, se transformé el modelo
inicial:

g, =a+blny, +u,

w= N0.0°) AVILI2.

donde b= —(l —e’ ‘T) y se definieron las variables de expansion tanto para el parametro (b) de la

variable exogena como para el término independiente (a), de forma que el modelo de expansion
espacial definido fue el siguiente:

g, =a,+tam,+a,p, +b,Iny, +bm,Iny, +b,p,Iny, +u,

u = N0.0) AVILIS.

para a,=a, +am, +a,p,
b, =b, +bm, +b,p,

En este modelo, que fue estimado por el método MCO, el valor de los parametros (a;, b;) varia para
cada region i de la muestra pudiéndose representar su distribucidon en sendos mapas donde quedaba
de manifiesto la continuidad geografica de ambos parametros. De un lado, el estado estacionario (a)
al que tienden las regiones europeas es cada vez menor a medida que se produce un desplazamiento
en direccion al sudeste y, de otro, la velocidad de convergencia (b) sigue un proceso contrario, pues
parece reducirse en direccion noroeste.

Pese a la alta significatividad de los coeficientes estimados en este modelo, los contrastes de
dependencia espacial pusieron de manifiesto la presencia de este efecto, sustantivo y/o residual. Por
otro lado, la hipétesis de una expansion lineal en la inestabilidad del proceso de convergencia
parece simplista y probablemente equivocada.
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Por todo esto, dado que ya se habia contrastado la presencia de dependencia espacial en el término
de error, se reestimé el modelo anterior incluyendo en el mismo una estructura autorregresiva de
primer orden en la perturbacion aleatoria, obteniéndose asi un modelo de expansion espacial con
perturbaciones aleatorias autorregresivas espaciales (modelo del error espacial):

gy, =a,+am,+a,p,+b,Iny, +bm,Iny, +b,p,Iny, +u,
u, = AWu, +&, AVIL14.
£~N(0,07)

Este modelo corrige el problema de dependencia espacial residual, dada la alta significatividad del
coeficiente A autorregresivo y el rechazo de dependencia sustantiva. Pero, los resultados obtenidos
para los coeficientes a, y b,, correspondientes a la tendencia norte-sur, no fueron positivos, por lo
que las autoras concluyen con el proposito de buscar, en un futuro, una forma mas precisa de
especificacion de la variacion espacial existente en la ecuacion de convergencia-f que corrija los
problemas de heterogeneidad espacial.

A.L.2. Modelos de dependencia y/o heterogeneidad espacial

> Bloomestein (1985)

Propone este autor un modelo Durbin espacial o modelo mixto autorregresivo regresivo cruzado de
segundo orden, SAR(2), del VAB agricola en las 26 provincias irlandesas.

Y, =01+ 6, X,, +O,W' X, + WX, +S W'y, + Wy, +u,

AVILIS.
u=N (O, o’l )
donde vy;: vector (N,1) del porcentaje de variacion del VAB agricola, parai=1,2,....N=26
Xiyi: vector (N,1) del indice de accesibilidad por carretera en cada provincia
W', W?: matrices de pesos espaciales de primer y segundo orden, respectivamente
o parametros autorregresivos (excepto &g, ;).

El esfuerzo del autor se centra en obtener una matriz de pesos espaciales de segundo orden, W2, sin
problemas de circularidad o redundancia.

» Basuy Reinsel (1994)

Los autores proponen la estimacion del modelo de produccion de cebada, presentado por Student
como ejemplo, especificado como un modelo ARMA(1,1) espacial o modelo de regresiéon con
perturbacion aleatoria autorregresiva y de medias moviles de primer orden. Las observaciones
proceden de 160 parcelas, de aproximadamente 4 pies cuadrados, situadas en una cuadricula de 5 x
32, y estan referidas a un experimento realizado en el afio 1913. El modelo fue estimado, en esta
ocasion, por el método de MCG, con la siguiente especificacion:
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;
v, =B, +Zﬁkxik Tu,
k=1

u=¢ Wu+e+0 We AVILIG.
e~ N(0,0°1)
donde vy;: cosecha de cebada en la parcela i
k: subindice que indica las 7 clases de cebada cultivadas en diversas parcelas
Xik: variable ficticia, que toma el valor 1 en la variable x correspondiente al tipo de
cebada cultivada en la parcela i considerada
W: matriz de interacciones (criterio de la torre).

» Haining (1994)

Se trata de un modelo del error espacial, SAR(1), también temporalmente autorregresivo, AR(1), de
los precios de la gasolina en 61 gasolineras de la zona suroeste de Sheffield. Segun el autor, el
precio de la gasolina presenta autocorrelacion temporal, pues las gasolineras que la venden mas cara
un mes tenderan a seguir vendiéndola mas cara en los meses siguientes, asi como espacial, dado que
las gasolineras situadas en la misma zona suelen vender la gasolina a precios similares. Es decir, el
modelo tendria la siguiente especificacion:

ymar,i :ﬁo +ﬁ1yjéb,i +ui
u, =AWu, + ¢, AVILIT.

£~ N(0,0°1)

donde V¥umai: precio medio de la gasolina en el mes de marzo, en la gasolinera i
Viebi:  precio medio de la gasolina en el mes de febrero, en la gasolinera i
Bo,B1: parametros correspondientes al término independiente y variable exdgena (que es la
variable endogena temporalmente desplazada un mes).
A parametro autorregresivo espacial correspondiente a la perturbacion aleatoria.

La estimacion del modelo por el método MV resultd significativa en los parametros y aceptable en
términos de ajuste, cuando se depuraron de la muestra ciertos valores atipicos (normalmente
correspondientes a gasolineras situadas en lugares aislados) cuya influencia sobre los contrastes de
dependencia espacial suele ser importante.

» Bolduc, Laferriére y Santarossa (1995)

Se propone un modelo de componentes del error con perturbacion aleatoria espacial autorregresiva
de primer orden o MCE-SAR(1) para la explicacion de los desplazamientos, por motivo de trabajo,
de una muestra del 20% de los residentes en Winnipeg (Canada), en las primeras horas punta de los
dias del verano de 1976. La informacion se agregd a 147 zonas de la ciudad y la estimacion se
realizé con un total de 211 observaciones (flujos origen-destino) para el siguiente modelo:
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ln(p_Bj =Py + BIB; + B,T4; + B,CA; + B,Rpc, + B A, + B H ; +u,
pA ij | |
uij :al. +/1] +£ij

a =pWa, +<& 5 ¢ zN(O’O-ézl)

A, =p, WA, +&, §2zN(O,0§2)

AVILIS.

g, =p;We; +v; v=N(0,02)

donde pg,pa: poblacion que se desplaza al trabajo en autobus (B) y automovil particular (A).

TBj: tiempo de viaje (minutos) del trayecto en autobus entre i,j (suma de la espera,
acceso, estancia en el vehiculo y bajada del mismo)

TAj:  tiempo de viaje (minutos) del trayecto en automovil entre i,j
CAj:  coste del desplazamiento en automovil (incluye también el coste de aparcamiento)
Rpc;:  renta per capita de los hogares de la zona i de origen del trayecto
Ai tasa del parque de automdviles por hogar existente en el origen i
Hj: tasa de hombres varones que se desplazan entre i,j, dado que existe una mayor

predisposicion en los hombres a utilizar el coche para ir a trabajar.
-0

W: matriz de pesos espaciales en la que w;; = d P

siendo dj la distancia entre 1,j.

El coste del desplazamiento en autobus, al ser el mismo para todos en la ciudad, esta incluido en el
término independiente de forma implicita, con un coeficiente que se supone sera igual a [3;.

La estimacion MV del modelo produjo coeficientes significativos y de signo correcto. Asi, por
ejemplo, las variables relativas al origen (tasa de vehiculos y la renta per cépita de los hogares del
origen) fueron negativas o inversamente proporcionales a la tasa de utilizacion del autobus frente al
coche en los desplazamientos por motivos de trabajo.

> Getis (1995)

Este autor cita dos estudios en los que la presencia contrastada de autocorrelacion espacial en todas
las variables (endogena y exogenas) del modelo lleva al autor a someterlas a un proceso de filtrado
espacial que elimine de ellas dicho problema y permita la estimaciéon de un MBRL por MCO.

En primer lugar, propone un modelo de disparidades regionales llevado a cabo en las 16 regiones de
Turquia, en el que se especificaba el siguiente modelo de produccion tipo Cobb-Douglas:

logJ’j =, + B, logPi* + 3, logli* + f3; logS,.* + B, logAi* tu;

AVILIY.
u= N(0,0'zl)

donde y; VAB per capita de la region i
P tasa de poblacion activa

I: tasa de poblacion no analfabeta
S: tasa de ocupacion

A

tasa de concentracion de la poblacion en grandes ntcleos de poblacion
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El asterisco (*) sobre las variables indica que éstas han sido previamente filtradas o corregidas del
efecto de autocorrelacion espacial mediante la siguiente transformacion, por ejemplo, para y:

(")
i N -1 AVIL20.
17

yi=——7n—"

C Gl)

Como puede observarse, este método de filtrado espacial se basa en el estadistico Gy(d), de la
familia de estadisticos de autocorrelacion local G de Getis (ver Apartado 111.2.3.2.):

N
2 wy(d)y,
_ = : s
Gi(d)—N— ;  paraj#i AVIL21.
Vi
=1
donde [w; (d)]: matriz de interacciones espaciales (0-1), tal que: w;; = 1 para todos los

vinculos existentes entre aquellos puntos j situados en un radio d del punto i
y wj = 0 para el resto de vinculos, incluida la relacion entre el punto i
consigo mismo.

Wi: W.= Zl_ w; (d ) , por lo que el cociente Wi/N-1 es la media de G;.

En otro estudio, el autor propone un modelo de gasto para los estados de EEUU en el afio 1970:

PCEXP; = f3, + B,PCAID; + B,POP" + B,PCINC; +u,

AVIL22.
u=N (O, o’l )
donde PCEXP;: gasto publico total (nacional y local) por habitante, en el estado i
PCAID: transferencias publicas realizadas por el estado federal a cada estado por
habitante
POP: poblacion total
PCINC: renta disponible per capita

Todas las variables fueron filtradas utilizando el estadistico G;(d) de autocorrelacion local, de la
misma manera que en el caso anterior, pudiéndose estimar por MCO el modelo final transformado.

» Haining (1995)

Se especifica un modelo del error espacial SAR(1) para las tasas de mortalidad por cancer, con
datos extraidos de las 87 areas sanitarias de la ciudad de Glasgow, en funcion de un indice sintético
de pobreza. Previamente, el autor demuestra que la estimacion MCO del modelo basico de
regresion es incorrecta debido a errores de especificacion, por lo que se introduce una estructura
autorregresiva de primer orden de dependencia espacial en las perturbaciones aleatorias. EI modelo
finalmente especificado fue, por tanto, el siguiente:
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Yi :ﬂo +ﬂ1xi tu;

u, =AWu, +¢, A.VIL23.
£~ N(0,6°1)
donde vy;: tasa de mortalidad por cancer en el area sanitaria i
X: indicador sintético de pobreza obtenido a partir de las siguientes variables: tasa de

hogares de inferior clase social, densidad de poblacidn, tasa de hogares sin
automovil, tasa de ocupacion.
W: matriz de pesos espaciales estandarizada por filas.

» Fotheringham, Charlton y Brunsdon (1997)

Los autores proponen un modelo de regresiones geograficamente ponderadas (RGP) aplicado a la
variable LLTI (“Limiting Long-Term Illness”), que incluye varias enfermedades graves (males
respiratorios, infartos, artritis graves, incapacidades fisicas, etc.) que incapacitan para el trabajo
laboral. Para ello, se ha tomado una muestra de 605 secciones censales correspondientes a cuatro
condados nororientales de Inglaterra (Tyne and Wear, Durham, Cleveland y North Yorkshire), con
datos procedentes del Censo de 1991.

LLTI, = B, + B,UNEM, + j3,,CROW, + f3,,SPF. + j3,.SC1. + B, DENS, +u, A.VIL.24.

donde LLTI;: porcentaje de individuos, de 45-65 afios, residentes en un hogar en el que se
ha registrado algin caso de enfermedades LLTI, en la seccion censal i (en
cada seccion residen 200 hogares, por término medio)

UNEM: tasa de paro

CROW: tasa de hogares con mas de una persona por habitacion

SC1: tasa de hogares cuyo cabeza de familia tiene una categoria profesional de 1
(puestos no directivos)

DENS: densidad de poblacion

Byir- Bs;t pardmetros correspondientes a las variables explicativas, diferentes para

cada seccion censal i de la muestra, de forma que B, =[XW X" XW,y,

siendo W; una matriz diagonal de orden (n,n), propia para cada seccidn i,
siendo los elementos de la diagonal principal una funcién de la distancia del

. . cy . 2
resto de observaciones a dicha seccion 1, en concreto: w;, = exp(— B-d i )

» Pace y Barry (1997)

Los autores disefian un modelo mixto autorregresivo regresivo cruzado, que se estimara por MV,
para el porcentaje de votos validos obtenidos en las elecciones presidenciales nortemericanas del
afo 1980, en los 3.107 condados continentales de este pais.
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In(PVt). = B, + pW In(PVt). + B, In(P18), + B, In(Ins), + B, In(Viv), +
+ B, In(Rta). + BW In(P18). + BW In(Ins). + B, W In(Viv), +

+ B ln(Rta)i +u,

u=~N(0,61)
donde In(PVt);:
W:

In(P18):
In(Ins):

In(Viv):
In(Rta):

AVIL2S.

logaritmo neperiano del porcentaje de votos validos por la poblacion de 18
y mas afios, en el condado i

matriz de pesos espaciales funcion de la distancia entre los centroides de
cada condado

logaritmo neperiano de la poblacion de 18 y mas afios

logaritmo neperiano de la poblacion con alto nivel de instruccion (grado 12°
0 superior)

logaritmo neperiano del nimero de viviendas en propiedad

logaritmo neperiano del total de renta

Como puede observarse, el porcentaje de votos validos obtenido en un determinado condado viene
explicado, no sélo por factores internos (poblacién mayor de edad, instruccion, etc.), sino también
por el comportamiento de las variables (endogena y exdgenas) en los condados mas cercanos.

» Kiristensen (1998)

Este autor especifica un modelo de heterogeneidad espacial multinivel para la variable precio del
suelo urbano en la capital de Dinamarca, Copenhague (aunque también se analizan otras ciudades
danesas de tamafos diversos, como Aarsus y Odense). Los datos, correspondientes al afio 1977, se
refieren a diversas localizaciones situadas en un radio de 5 km. del centro urbano, de forma que
cada localizacidén se encuentre, una de otra, a una distancia minima de 250 m. Para ello, se
especifica un modelo de expansion espacial en el que, como se verd a continuacion, la perturbacion
aleatoria presenta un esquema de autocorrelacion espacial que se explicitara mas adelante.

LP. =f,+Bd, + B,d’ + ,d] +u, A.VIL26.
donde LP;;  logaritmo neperiano del precio del suelo urbano para la localizacion i de la ciudad
de Copenhaguen (también se realizd para las ciudades de Aarhus y Odense).
d;: distancia entre cada localizacion de la muestra, i, y el centro urbano

La expansion de los coeficientes B se produce a partir de la siguientes expresiones topologicas:

By =700 710 COSV, + 7, sinV,
By =Y %1, co8v, + 7, sinv,
By =7 + 71, o8V, + 7, sinv,
By =Vos + 715008V, + 7y sin,

AVIL27.

donde cos v;: coseno del angulo que forma la linea de longitud este-oeste que pasa por el centro
urbano y la linea que une dicho centro urbano con el punto i
sin v;: seno del angulo que forma la linea de longitud este-oeste que pasa por el centro



ANEXOS 287

urbano y la linea que une dicho centro urbano con el punto i; es decir, si un punto i
se encuentra sobre la linea norte-sur, el cos v=0ysinv=1.

Por tanto, el modelo expandido completo tendra la forma siguiente:

LP= (700 + ¥, COSV, + ¥, SINV, ) +

Yo + ¥4 COSV, + ¥, sInv, )di +

AVIL28.

—+

(
(702 +7), CO8V, + ¥y, siny, )di2 +
(

(Y3 + 713 COSV, + ¥y sinv, )d} +u,

El autor propone la estimacién de este modelo de expansion espacial por MCO de forma que se
obtengan los residuos (e;) del mismo que, con toda seguridad, afirma estaran espacialmente
autocorrelacionados debido a la ausencia en el modelo de una variable explicativa referida al total
del area urbana considerada. Esta variable omitida, en cada localizacion i, tiene un impacto sobre
los precios de la vivienda de localizaciones vecinas y, por tanto, produce autocorrelacion espacial,
que se traslada al término de error. Por eso, se propone una especificacion de la estructura de
dependencia espacial de la perturbaciéon aleatoria mediante la descomposicion de los residuos
obtenidos de esta primera estimacion, por ejemplo, en cuatro componentes (que posteriormente
seran reducidos a dos) de la manera siguiente:

e, =& EC, +&,EP +&,ED, + ¢ EI, A.VIL29.

donde e;: residuo obtenido de la estimacion del modelo anterior en la localizacion i

EC:  residuo correspondiente a la localizacion vecina a una dada i sobre la linea radial en
direccion al centro urbano

EP: residuo de la localizacion vecina a una dada sobre la linea radial en direccion a la
periferia

ED: residuo de la localizacion vecina a una dada sobre el anillo de circunvalacion en
direccion a la derecha

EIL residuo de la localizacion vecina a una dada sobre el anillo de circunvalacion en
direccion a la izquierda

Estos componentes del residuo podrian reducirse a dos considerando, por un lado, que EC y EP
determinan la estructura de dependencia espacial producida sobre las lineas radiales que unen el

centro con la periferia de las ciudades, mientras que ED y EI determinarian la dependencia sobre los
anillos de circunvalacion, de la siguiente manera:

e, = A, ECP. + A, EDI, A.VIL30.

donde ECP: direccion radial centro-periferia definida como ECP = (EC+EP)/2
EDI:  direccion de circunvalacion derecha-izquierda definida como EDI = (ED+EI)/2.

Por tanto, el modelo de expansion espacial con perturbacion aleatoria espacialmente dependiente
quedaria finalmente definido como una estructura multinivel, de la manera siguiente:

AVIL31.
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LP= (700 + 7,0 COSV, + ¥, sin v, ) +
+(701 +7,, CO8V, + 7, 8inv, )di +
+(702 + ¥, COsV, +7,, sinv, )di2 +
+(7/03 + Y15 COSV, + ¥, sInV, )a’i3 +
_(700,cp *+ Vi0,cp COSV; + Va0 0 sin v, )+
+ (701,cp T ViLe COSV, + Vo1, sin v, )di +
+ (7oz,cp + Vi2,p COSV; + V00 0 sin v, )di2 +
-t (703,cp Vi3 COSV, + V03, sinv, )di3 ]
_(700,di + V10,4 COSV; + V394 SNV, )+ |
+ (701,di + Vi1 COSV; + 75y 4 SINY, )di +
+ (702,di F Vg COSV; + ¥y 4 SINV, )di2 +
L+ (703,di + V13,0 COSV; + V3 4 SINY, )di3 |
+&;

1

e~N(0,0°1)

* ECP, +

x EDI, +

Como puede observarse, en este modelo no se incluye ninguna variable explicativa concreta, dado
que todas ellas se encontrarian representadas por la estructura de dependencia espacial (radial y de
circunvalacion) de los residuos, en la que se incluiria un grupo heterogéneo de instituciones locales
tales como centros de negocios, estaciones de ferrocarril, parques, distritos urbanos, etc. Estas
instituciones son las que suelen ejercer gran influencia sobre el precio del suelo urbano de
localizaciones circundantes de una forma que, incluso para una misma institucion, el precio de las
viviendas circundantes puede depender de que se localicen junto a su fachada delantera o trasera. La
estimacion del modelo puede realizarse por MCO por contar, asi especificado, con perturbaciones
esféricas.

» Stough, Lall y Trice (1998)

Se plantea un modelo explicativo de la produccién del sector tecnoldgico en los condados del area
metropolitana de Washington DC en funcién de una serie de variables explicativas. En este modelo,
que se estimé tanto para el afio 1988 como para 1995, se detectd la presencia de autocorrelacion
espacial en tres de las variables (endogena y dos exdgenas), por lo que previamente se les aplicod a
estas tres variables el método de filtrado espacial G; de Getis, para poder abordar la estimacion de
este modelo por MCO, como en el MBRL:

J/; = ﬁo + ﬁlGAi + ﬁszci* + ﬂ3DAi* + 184[Ui +u,

5 AVIL32.
u=N (O, o'l )

donde vy tasa de establecimientos del sector tecnologico (sobre el total de establecimientos
de actividad econdémica) del condado i, variable “proxi” de la demanda industrial y
del flujo de capital
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GA:  gasto en autopistas por habitante

Rpc:  renta disponible per capita

DA: densidad de autopistas

1U: tasa de instruccion universitaria (sobre el total de la poblacion adulta).

Las variables marcadas con el asterisco son las afectadas por el efecto de dependencia espacial, por
lo que no se encuentran en su estado original, sino transformadas por el método de filtrado espacial

! N - . . 33

Vi E

l G,(d)
donde W, = zj w; (d).

En esta aplicacion, se tomd una matriz W binaria de interacciones espaciales de contigiiidad de
primer orden, para un radio de distancia (d) de 27 millas entre los centroides de los condados.

Los resultados pusieron de manifiesto, entre otras cosas, que el papel de ciertas variables
explicativas, como la tasa de instruccion universitaria y la renta per capita, sobre la produccion del
sector tecnoldgico es menor en un modelo sin efectos espaciales, aunque el papel explicativo del
espacio (medido como diferencia entre la varianza de los modelos con y sin efectos espaciales) es
menor en 1995 que en 1988.

» Anselin, Varga y Acs (2000)

Los autores se proponen analizar las externalidades producidas por el conocimiento académico a
través de la funcion de produccion del conocimiento de Griliches-Jaffe (tipo Cobb-Douglas),
tomando como unidad de investigacion las areas metropolitanas de EEUU, por ser la escala mas
adecuada para la medicion de las economias de aglomeracion. Para ello, se especifican varios
modelos en los que se consideran los efectos de autocorrelacion y heterogeneidad espacial, este
ultimo en forma de distintas estructuras o regimenes espaciales, que permitan verificar los
conceptos tedricos sobre los que se basan las economias de aglomeracion.

Las observaciones proceden de las 125 areas metropolitanas de los EEUU en las que se produjeron
innovaciones durante el afio 1982 (fecha de referencia). Ademas, se consideraron 2 estructuras o
regimenes, segun que las areas metropolitanas estuvieran o no “conectadas”, es decir, a una
distancia inferior o superior a 50 millas, respectivamente.

Las innovaciones acaecidas en el sector farmacéutico y quimico fueron explicadas a través de un
modelo basico de regresion de la funcion de produccion, que se especifica como lineal mediante
transformacion logaritmica, en el que la Unica variable explicativa significativa fue el gasto de las
industrias en I+D, descartandose cualquier tipo de externalidad en el mismo, siendo la muestra las
48 areas metropolitanas en las que se produjeron innovaciones en este sector, durante 1982:

InK,=p8,+ 5, InR, +u,

u=N0.6°1) AVIIL34,
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donde K numero de innovaciones registradas en el sector farmacéutico y quimico en la base
de datos de la Asociacion de PYMES de los EEUU, como innovaciones
introducidas en el mercado americano, en 1982.
R;: variable “proxy” de la actividad en I+D de las industrias: personal especializado
ocupado en laboratorios industriales de I+D, en i.

Ademas, estimaron un modelo para las innovaciones del sector de la electronica, estimado por MV,
debido a la existencia de autocorrelacion espacial en la perturbacion aleatoria, aunque no tan
importante como cabria pensar a priori:

InK,=8,+,InR, + B, nU, + B, n0, + B,InE, +u,
u, =AWu, + € A.VIL35.
e~N(0,0°1)

donde K;: numero de innovaciones registradas en el sector de la electronica, durante 1982, en

70 areas metropolitanas

Ri: variable “proxy” de la actividad en I+D de las industrias: personal especializado
ocupado en laboratorios industriales de I+D, en i.

U gasto realizado en las universidades de i en actividades de investigacion (dolares)

O; variable “proxy” de la influencia que el entorno economico del area i ejerce sobre
las innovaciones: ocupados en el sector de la electronica en el area i

E;: variable “proxy” de la influencia que el entorno econdmico del area i ejerce sobre
las innovaciones: ocupados en empresas del area i.

W: matriz de pesos en la que w; = 1 para observaciones (4reas metropolitanas) situadas
a una distancia igual o inferior a 50 millas (también se consider6 para 75 millas).

Para el sector de maquinaria industrial, se estimoé un modelo del retardo espacial (modelo mixto
autorregresivo de regresion espacial), para las 89 areas metropolitanas con innovaciones de este
tipo, en 1982, en el que resulté asimismo significativa la consideracion de 2 estructuras o regimenes
espaciales (A y B), seglin que dichas areas metropolitanas estuvieran o no “conectadas” (a una
distancia menor o igual a 50 millas). Es decir, en este sector se produjeron externalidades en el
conocimiento que trascendian la escala geografica de las areas metropolitanas, tal como era de
esperar, aunque en contra de las expectativas iniciales, no resulto significativa la contribucion de las
actividades de investigacion (I+D) realizadas por la industria y la universidad.

InK,=p'WhK, + B+ In0, + B, InE, +

+p" WK, + B+ B nO, + Bf InE, +u, A.VIL36.
u=N (0, o’ )
donde K numero de innovaciones registradas en el sector de maquinaria industrial, en 1982,

en el area i

O; variable “proxy” de la influencia que el entorno economico del area i ejerce sobre
las innovaciones: ocupados en el sector de la electronica en el area i

E: variable “proxy” de la influencia que el entorno econdmico del area i ejerce sobre el
resto

W: matriz de pesos en la que w; = 1 para observaciones (4reas metropolitanas) situadas

a una distancia igual o inferior a 50 millas (también se consider6 para 75 millas).
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Por ultimo, para el sector de instrumental médico, se propone también un modelo de estructuras
espaciales con ausencia de autocorrelacion espacial, para 63 areas metropolitanas con innovaciones
en este sector. En este caso, las Gnicas variables significativas en ambas estructuras fueron actividad
de I+D de las industrias y ocupados en empresas, ya que mientras que la investigacion universitaria
no resultd significativa en la estructura de areas metropolitanas conectadas, la ocupacion en este
sector no lo fue en las areas no conectadas. Este resultado podria estar poniendo de manifiesto que
las economias clasicas de aglomeracion funcionan mejor en areas metropolitanas conectadas (A),
debido a la existencia de factores no considerados en el modelo (y presentes en un residuo con
problemas de heteroscedasticidad espacial, pero sin autocorrelacion), mientras que el papel jugado
por estos elementos es asumido por la investigacion universitaria en la estructura (B) de areas
metropolitanas no conectadas.

InkK, =[30A +ﬂ1A In R, +[32A InE, +ﬂlB InR, +[323 InE, +u,

A.VIIL37.
u=~N(0,0°1)
donde K nimero de innovaciones registradas en el sector de maquinaria industrial, en 1982,

enelareai

R;: variable “proxy” de la actividad en I+D de las industrias: personal especializado
ocupado en laboratorios industriales de I+D, en i.

E: variable “proxy” de la influencia que el entorno econdmico del area i ejerce sobre el
resto

W: matriz de pesos en la que w;; = 1 para observaciones (dreas metropolitanas) situadas

a una distancia igual o inferior a 50 millas (también se consider6 para 75 millas).

> Lopez y Palacios (2000), Lopez, Palacios y Ruiz (2001)

Los autores proponen la aplicacion de tres modelos sencillos de superficie tendencial, considerando
como endodgenas tres variables econdémicas (IPC, renta familiar disponible per capita y paro
registrado), en las 47 provincias espafiolas peninsulares, del modo siguiente:

y,=a+Bm + B,p, +u, A.VIL38.
donde z;: variable analizada (IPC, renta per capita, tasa de paro) en la provincia i
m: coordenada de longitud (tendencia este-oeste) de la capital de provincia
p: coordenada de latitud (tendencia norte-sur) de la capital de provincia

Previamente, a partir de una matriz de interacciones espaciales, de contigiiidad de primer orden
entre provincias, se habia contrastado la existencia de autocorrelacion espacial en dichas variables,
en un AEDE en el que se aplicod el test I de Moran de dependencia global. El objetivo de la
aplicacion era comprobar si esta especificacion era capaz de absorber la dependencia espacial
residual del modelo, aplicando el test I de Moran a los residuos. El resultado negativo indica que
deben buscarse nuevos modelos o nuevas especificaciones de la superficie tendencial planteada.

En una nueva aplicacion (Lopez ef al., 2001) se estima el mismo modelo anterior, para el mismo
corte transversal de provincias y la variable tasa de paro, en tres afios (1990, 1995 y 2000), con el
objeto de comprobar la capacidad explicativa de la superficie tendencial, que se demostrd superior a
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lo esperado, sobre todo en los ultimos afios. Aunque volvio a comprobarse que la tendencia del
proceso no es, por si sola, capaz de absorber toda la dependencia espacial de esta variable.

» Pacey LeSage (2000)

Los autores presentan la llamada especificacion MESS (matrix exponential spatial specification)
como una forma alternativa de transformacion espacial de los datos, especialmente interesante
porque estima mas rapidamente que los procedimientos habituales el logaritmo de verosimilitud,
por lo que se recomienda especialmente para el tratamiento de grandes bases de datos. En esta linea,
proponen un modelo de estimacion de precios de la vivienda en las 57.641 secciones censales
continentales de los EEUU, especificado de la siguiente manera (todas las variables se encuentran
expresadas en logaritmos):

S(@)nP =B,+p,InA4 +p,InP+B,Inl,+B,InE, +
B DInA. + B, DInP, + B, DInl, + B, InE, +u, A.VIL39.
u= N(0,0'zl)

donde P; precio de la vivienda en la seccion censal i
A: extension territorial de la seccion censal i
P: poblacion de i
I: renta per capita de i
E: edad media de la vivienda construida
S matriz exponencia, de orden (n,n), positiva, definida como:

Sa'D' . - : :
S=e” = z T siendo Dj la matriz de contigiiidades espaciales de orden iy
i=0 L

0. un escalar real, de forma que asigna un peso relativamente menor a los valores de
la variable conforme aumente la potencia u orden de vecindad i.
D: matriz (n,n) positiva de pesos espaciales estocastica por filas, definida como:

2.p'D,
D= i=1

=
2P
i=1
parametro autorregresivo espacial que, teniendo el orden i como exponente, expresa
el efecto la matriz de vecindad individual de orden i tiene sobre la matriz final D.

, siendo D; la matriz de contigiiidades espaciales de orden iy p el

En este modelo, las variables enddgena y exodgenas se encuentran espacialmente transformadas,
siendo posible su estimacion y contraste a través de un programa disefiado por los autores en el
programa Matlab.

» Walker, Moran y Anselin (2000)

Los autores realizan un analisis inferencial de la deforestacion tropical originada por los ranchos de
ganado y la produccion agricola en la mayoria de los paises latinoamericanos, a partir de datos de
destruccion de bosques obtenidos via satélite. La especificacion elegida fue el modelo basico de
regresion lineal estimado por MCO, tras aceptar la hipotesis nula de ausencia de autocorrelacion
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espacial (sustantiva y residual). La muestra de datos procede de una encuesta realizada, en 1993, a
una muestra de 132 granjas, propiedad de pequefios productores agricolas, muchas de ellas no
contiguas, localizadas en el estado brasilefio de Para.

8
v, =B, +Zﬁk’xki Tu,
k=1

A.VIL40.
u=N (O, o’ )
vi: superficie (ha.) deforestada, obtenida a partir de imagenes via satélite, en un punto i
X! variable explicativa k-ésima relacionada con las cosechas y la intensidad del uso del suelo:

ganado, produccion de arroz, judias y maiz, nimero de cocoteros, plantas de la pimienta y
de café, tiempo de ocupacion en la actividad agricola.

Bo: término independiente que expresa el resto de causas de la deforestacion no atribuibles a la
actividad agricola.

En todos los modelos analizados, los contrastes de autocorrelacion espacial (sustantiva y residual)
pusieron de manifiesto la ausencia de este efecto, considerando tres tipos de matrices de pesos
espaciales, para distancias de 7.000, 20.000 y 40.000 metros entre observaciones. Pese a que la
actividad agricola suele presentar asociacion espacial, los autores explican que estos resultados
podrian deberse a la no contigiiidad entre las observaciones consideradas, localizadas a una
distancia media de mas de 20.000 metros unas de otras.

» Acs, Anselin y Varga (2001)

Los autores pretenden demostrar la fiabilidad de dos indicadores muy similares, patentes e
innovaciones, como “proxys” de actividad regional de cambio tecnoldgico, continuando el trabajo
expuesto por ellos mismos en Anselin et al. (2000). Para ello, construyen un modelo, a partir de una
funcién de produccion de conocimiento tipo Cobb-Douglas, en el que dichas variables seran la
variable enddgena en sendas estimaciones. La informacion que se maneja es muy extensa, 8.074
innovaciones (nuevo producto, proceso o servicio resultante de un invento) producidas en 125 areas
metropolitanas de los EEUU en el afio 1982. Una de las especificaciones propuestas, que se
presenta a continuacidén, es un modelo mixto regresivo cruzado, con perturbacion aleatoria
autorregresiva, estimado por MV:

InK, =8,+B,InR, +B,nU, + B, InZ, + W InR, + BW InU, +u,

u, =AWu, +¢ AVIL4].
£~ N(0,6°1)
donde K; variable “proxy” del conocimiento (ntimero de innovaciones o patentes) del area i
R;: variable “proxy” de la actividad en I+D de las industrias (ocupados en laboratorios

industriales de [+D)

i gasto realizado en las universidades en actividades de investigacion (ddlares)

Z;: variables “proxy” de la influencia que el entorno econdémico del area i ejerce sobre
las innovaciones: ocupados en el sector TIC, empleo empresarial y tasa de grandes
empresas (de mas de 500 empleados)

W: matriz de pesos en la que w;; = 1 para observaciones (dreas metropolitanas) situadas

a una distancia igual o inferior a 50 millas (también se consider6 para 75 millas).
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» Baller, Anselin, Messner, Deane y Hawkings (2001)

Los autores analizan la tasa de homicidios cometidos en los condados de EEUU en los afios 1960,
1970, 1980 y 1990, a través de cuatro modelos de regresion en los que la tasa media de homicidios
se expresa en funcién de una serie de variables frecuentemente citadas en la literatura como
explicativas: un indicador sintético de pobreza (tasa de poblacion de raza negra, renta familiar
media, indice de desigualdad de la renta de Gini, tasa de familias con ingresos minimos y tasa de
familias cuyo cabeza de familia es una mujer) y otro de poblacion (total poblacion y densidad de
poblacion, ambas en logaritmos). Ademas, se consideraron otras variables, como la edad media,
tasa de paro, tasa de divorcios.

Tal como era de esperar, la tasa de homicidios presenta una fuerte autocorrelacion espacial que
persiste en el modelo incluso con la introduccién en el mismo de variables explicativas clasicas en
este tipo de andlisis. Por otro lado, se detectaron también dos regimenes o estructuras diferentes
entre los condados del Sur (y el distrito de Columbia) y el resto del pais, debido a las altas tasas de
homicidios (superiores a la media) registradas en el Sur. Asimismo, la perturbacion aleatoria
también se encuentra afectada por problemas de dependencia espacial, por lo que pone de
manifiesto la existencia de otros factores explicativos de la tasa de homicidios no incluidos en el
modelo. Por altimo, las citadas variables explicativas presentaban sensibilidades distintas en las dos
estructuras detectadas, siendo el modelo menos preciso en los condados del Sur que en el resto.

Por este motivo, se optd por estimar modelos diferentes segin la pertenencia de los condados al Sur
(S) o al resto del pais norteamericano (R). En concreto, para los estados del Sur (S), en los cuatro
afios analizados, la mas correcta especificacion fue la correspondiente al modelo del retardo
espacial (modelo mixto autorregresivo de regresion espacial):

H,=pWH,+ 3, + B.D, + B,P, + BV, + BU, + B.E, +u,

Sur (S): e N(O,azl)

AVIL42.

siendo H; tasa de homicidios en el condado i del Sur
D indicador sintético de pobreza

P: indicador sintético de poblacion

V: tasa de divorcios

U: tasa de paro

E: edad media

W: matriz de contigliidades de primer orden.

Los autores estimaron este modelo para los 4 afios en los que disponian de informacion (1960, 70,
80 y 90) advirtiendo, entre otras cosas, que la capacidad explicativa del coeficiente correspondiente
al retardo espacial, p, es cada vez menor con el paso de los afios.

En cuanto al modelo correspondiente al resto de estados no surefios (R), la mejor especificacion fue
la correspondiente al modelo del error espacial, con perturbacion aleatoria autorregresiva (excepto
en el afio 1960, para el que hubo que estimarse un modelo del retardo espacial):
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H,=B,+pB,D,+B,P+ BV, + BE, +u,

Resto (R):  u, = AWu, +¢, A.VIL43.
£~ N(0,6°1)
siendo H;: tasa de homicidios en el condado i no surefio

La variable tasa de desempleo no resulto significativa en ninguno de los afios analizados

» Fischer y Varga (2001)

Los autores proponen un modelo explicativo de los efectos de desbordamiento (“spillover”), a nivel
intra e inter-regional, del conocimiento que produce la actividad investigadora de las universidades
sobre la produccion del sector TIC en Austria. Se trata, en concreto, de una funcioén de produccion
de conocimiento, tipo Cobb-Douglas, que explica el output resultante del proceso de produccion del
conocimiento a partir de una serie de inputs, para los distritos austriacos (provincias). El modelo fue
especificado como un modelo del error espacial, estimado por MV, que en su forma lineal se
expresa del modo siguiente:

InP=8,+5nQ + 8, In®, +u,

u, =AWu, +¢€ A.VIL44.
e~ N(0,0°1)
donde P;: patentes registradas en el distrito i (variable “proxy” del nuevo conocimiento
corporativo generado por las empresas de alta tecnologia).
Q;: indicador de gasto en actividad I+D realizado, no s6lo por las industrias radicadas

en i, sino también por las situadas en distritos vecinos, convenientemente corregidas
por una variable de distancia, del modo siguiente: log Q. = log R, + log 4", siendo
R, el gasto realizado por las industrias radicadas en i, en actividad I+D, y A% un
indicador de accesibilidad que busca captar potenciales efectos desbordamiento del
conocimiento entre empresas de [+D, que, a su vez, viene expresado, para i#j como:
AI.R = ZJ- R jd;l.ﬂ , siendo d;; la distancia por carretera (en kilometros) entre j e i, y
B un parametro de friccion.

o: indicador de gasto en actividad de investigacion realizado por las universidades
radicadas en i, asi como por las situadas en distritos vecinos, del modo siguiente:
log®, =logU, +log 4, , siendo U, el gasto realizado por las universidades de i
en investigacion y AY un indicador de potenciales efectos desbordamiento de la
investigacion universitaria interregional, que, a su vez, viene expresado, para i#j

.o4qU — -B
como: 4, = Zj v.d,;”.
W: matriz de pesos espaciales definida como matriz de contigliidades de primer orden,

matriz de distancias inversas (unitaria y cuadratica y matrices de intervalos (50 km,
75 km y 100 km) entre los centros administrativos de los distritos.
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» Sandberg y Johansson (2001)

Los autores formulan un modelo de regresion espacial en el que se estiman los precios heddnicos de
las viviendas en régimen de cooperativa existentes en la ciudad sueca de Umead, en el periodo 1998-
99. Los precios hedonicos recogen, no solo el precio de un bien, sino también el valor afiadido que
genera cualquier cambio cualitativo (susceptible de ser apreciado por el consumidor). En linea con
este tipo de estudios, se definen tres tipos de variables referidas, por un lado, a cualidades propias
(cuota mensual, superficie de la vivienda y nimero de habitaciones), y por otro, a caracteristicas del
entorno (densidad de poblacion, densidad de viviendas individuales y tasa de retorno de las
viviendas en régimen de cooperativa) y, por ultimo, variables de accesibilidad (distancia a la
universidad, al centro urbano de negocios y al centro comercial mas cercano).

El modelo, inicialmente estimado por MCO, presentaba problemas de autocorrelacion espacial y no

normalidad en la perturbacion aleatoria. Por ese motivo, los autores se decantaron por la estimacion
por el método general de los momentos’’ (MGM) del siguiente modelo del error espacial:

P, =By + B F, + B,R, + B;D, + B,S, + BT, + BU, + B, B, + B;C, +u,

u, = AWu, +¢, A.VIL4S.
e~ N(0,0°1)
donde precio de venta por metro cuadrado de vivienda, en i

P;
F: cuota mensual (a pagar por el inquilino a la cooperativa) por metro cuadrado

R numero de habitaciones de la vivienda

D densidad de poblacion

S densidad de viviendas individuales

T: tasa de retorno de las vivienda en régimen de cooperativa

U: distancia a la universidad

B distancia al centro urbano de negocios

C distancia al centro comercial mas cercano

u: perturbacion aleatoria con problemas de autocorrelacion espacial de primer orden
€ perturbacion aleatoria esférica

W: matriz de pesos espaciales

La matriz de pesos espaciales recibié 5 especificaciones basadas en diferentes intervalos de
distancia entre observaciones: 1 km, 1,5 km., 2 km., 2,5 km y 3 km.

Finalmente, los autores aplicaron un método de alisado espacial para conocer los precios de la
vivienda en régimen de cooperativa en todos los puntos de la ciudad, especialmente en nuevas
zonas de expansion de la ciudad, en las que existen proyectos de construcciéon de nuevas viviendas.

» Thomas (2001)

Se propone un modelo de crecimiento econdémico de las 214 ciudades francesas mas importantes, en
el periodo 1982-1994, especificado como un modelo del error espacial de la siguiente forma:

" Una solucién alternativa vendria constituida por el método de variables instrumentales (VI) que fue
desechado al no existir en la literatura propuestas adecuadas sobre los instrumentos a utilizar en este tipo de
aplicaciones.
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P =p,+ B, + B,P + B.G, + BE + D, +u,
u, = AWu, +e, AVILAG,
=~ N(0,0°1)

donde y;: impuesto de actividad econémica desarrollado por profesionales de i en 1994
gasto realizado por el ayuntamiento en inversion en 1996

productividad del factor trabajo, expresada como VAB por ocupado (1996)
gasto previsto en los presupuestos municipales (1994)

variable ficticia que adopta el valor 1 en ciudades en las que existen planes
estratégicos de desarrollo urbano

distancia (en kilometros) entre cada ciudad y Paris

variable cuyos valores coinciden con el puesto ocupado por cada ciudad en el
ranking de VAB generado por las mismas (1996)

matriz de interacciones o contigiiidades de primer orden

p—

mQr

= AU

» Van der Kruk (2001)

En este caso, se propone también una aplicacion de precios heddnicos, en concreto, para conocer el
impacto que las tierras bajas (humedas) holandesas producen sobre el precio de las viviendas
cercanas. Las tierras bajas conllevan un importante valor afiadido, no sélo por su diversidad
bioldgica, sino por aportar a los residentes cercanos zonas de espacio abierto, agradables vistas, asi
como un aislamiento de ruidos y otras formas de polucion atmosférica. El autor, en un contexto atun
teorico, propone un modelo mixto autorregresivo regresivo cruzado con perturbacion autorregresiva
espacial, denominado modelo SARMA, que explica el precio de mercado de la vivienda, en un
punto del espacio geografico y un momento del tiempo, en funcion de ciertas caracteristicas propias
de la vivienda asi como del precio de mercado y caracteristicas de viviendas situadas en
localizaciones cercanas del modo siguiente:

y=pWy+XB +W,RB, +u

u=AWu+e A.VIL47.
e~ N(0,0%1)
donde vy: precio de mercado de una vivienda dada
Wi, W), W3 matrices de pesos espaciales
X: matriz del total considerado de caracteristicas de la vivienda consideradas
R: matriz de un determinado niimero de caracteristicas de viviendas vecinas
P, B, B vectores de parametros
u: vector (N, 1) de perturbaciones aleatorias autorregresivas (de primer orden)
A: parametro autorregresivo asociado al retardo espacial Wiu
€: vector de perturbaciones aleatorias, ruido blanco.

El autor propone la descomposicion de la matriz W de pesos espaciales en tres matrices con orden
de contigiiidad 1, 2 y 3, convenientemente ponderadas (ver con mas detalle en el Anexo V,
Apartado A.V.I), del modo siguiente:



298 ANEXOS

D
Ww=>Ww, A.VIL4S.
d=1
siendo W: matriz final de pesos espaciales
d: orden de vecindad
D: didmetro del sistema espacial o nimero méaximo de 6rdenes de vecindad existentes
en el mismo.

La primera matriz de pesos correspondiente al primer orden de vecindad, Wi, es una matriz binaria
de interacciones espaciales cuyos elementos valen 1 6 0 si las observaciones que representan estan o
no unidas por algin tipo de vecindad, respectivamente. En cuanto a la segunda matriz de pesos, W,
correspondiente al segundo orden de vecindad, la existencia de relaciones entre observaciones es
ponderada por Y2, y asi sucesivamente. De este modo, se incorporan a la matriz final W todas las
relaciones de vecindad existentes para cada observacion, convenientemente ponderadas segin el
orden con el que se producen.

» Ceccato, Haining y Signoreta (2002)

Los autores proponen la especificacion de varios modelos explicativos de distintas formas de
inseguridad ciudadana (delincuencia) existente en la ciudad de Estocolmo, a partir de datos
procedentes de 119 divisiones territoriales de dicha localidad, registrados en 1998. Estas divisiones
fueron generadas (a partir de las 360 secciones oficiales) con el criterio de obtencion de un volumen
de poblacion similar en cada una de ellas. Como variables explicativas, se seleccionaron varios
indicadores socioecondmicos a partir de la literatura existente sobre el tema.

En primer lugar, se estimo un modelo basico de regresion lineal, por MCO, del nimero de actos
vandalicos de la manera siguiente:

Y = By + Bixy, + Byx, +u,

A.VIIL49.
u=~N(0,0°1)
donde vy: tasa de vandalismo contra la propiedad privada y los espacios publicos
(destruccion ilegal de la propiedad en calles, plazas y transporte publico), por
hectarea
X3! tasa de paro de los residentes de edades comprendidas entre 25-64 afios
X10: variable ficticia que discrimina entre casos de vandalismo cometidos en el centro

urbano o los barrios de la periferia

En segundo lugar, se especifico un modelo del error espacial, estimado por MV, de robos de
vehiculos:

Vi = By + Bxs + Bxy; tu,

u, = AWu, +¢, A.VILS50.
£~ N(0,0°1)
donde y: tasa de robos en i de vehiculos, por hectarea

X7 tasa de hogares multifamiliares
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X10: variable ficticia que discrimina entre casos de vandalismo cometidos en el centro
urbano o los barrios de la periferia
W: matriz de interacciones espaciales cuyos elementos wj; adoptan el valor uno

cuando poseen una frontera comun o se encuentran en un radio de contigtiidad
de primer a tercer orden, y cero en caso contrario.

En ultimo lugar, se presenta un modelo basico de regresion lineal, estimado por MCO, de delitos
cometidos en residencias privadas:

Vi =By + Bx + Boxy + Bixs, + B, +u,

AVILS1.
u=N(0,6°1)
donde vy: tasa de delitos en residencias privadas (con o sin robo), por nimero de hogares.
X1: tasa de aloctonia (residentes nacidos en otro lugar)
Xy tasa de ingresos por poblacion potencialmente activa (16-64 afios)
Xs: tasa de inmigracion

X7 tasa de hogares multifamiliares
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ANEXO II. APLICACIONES DE PREDICCION-EXTRAPOLACION DE
MAGNITUDES ECONOMICAS MICROTERRITORIALES

En los ultimos afios, algunos organismos publicos y privados de paises como Espafia o Portugal,
estan realizando estimaciones de magnitudes econémicas, sobre todo, la renta familiar disponible
(muchas veces identificada con la renta bruta disponible de los hogares), que debe su interés a que
se trata de la macromagnitud mas aproximada al poder adquisitivo. Esto justifica el esfuerzo de los
analistas por estimar este indicador para dmbitos cada vez mas microterritoriales, no sélo las
provincias, comarcas 0 municipios, sino también en unidades como los distritos, barrios y secciones
censales. A continuacion, se presentan algunas propuestas interesantes al respecto.

» José Ayuso, José Antonio Fernandez y José Luis Plaza (Banesto)

El Banco Espafiol de Crédito, Banesto, fue el pionero en la elaboracion de Anuarios con
informacion microterritorial para el conjunto de Espafia. Desde 1967 hasta 1993, publicé el Anuario
del Mercado Espafiol (A.M.E.) en el que, entre otros indicadores, se incluia el “nivel de renta” o
renta familiar disponible por habitante (escalada en 10 niveles) para el total de municipios
espafioles, siendo la Gltima actualizacion correspondiente al afio 1991.

Los directores técnicos de la obra optaron por una estimacién indirecta de la renta bruta disponible
de los hogares, de ambito municipal, basada en un modelo de regresion lineal, estimado por
minimos cuadrados ordinarios (MCO), a partir de la renta provincial publicada por el Banco Bilbao
Vizcaya (actualmente, BBVA) y de un conjunto de variables explicativas para las que se disponia
también de informaciéon municipal. Por ejemplo, en la ultima edicion del AME 1993, la variable
endogena del modelo fue la renta familiar disponible por habitante provincial (dato de avance
publicado por el BBV referido al afio 1991) explicada a partir de las siguientes variables exogenas,
también de ambito provincial (todas ellas relativizadas por la poblacion de hecho del Censo de
Poblacion de 1991):

- Lineas telefonicas en funcionamiento y pendientes de instalacion (1992): de esta
variable se destaca su caracter explicativo, siempre, de la renta de las familias.

- Segunda vivienda (Censo de Viviendas, 1991): entendiendo que los municipios en
los que se produce una alta concentracion de este tipo de vivienda, suelen realizar
actividades econdmicas derivadas de las exigencias de servicios a las familias que
las ocupan con frecuencia.

- Oficinas de bancos y cajas de ahorro (1991): considerada como la variable que
mejor refleja la actividad productiva de un municipio.

Los autores, que también utilizaron otras variables exdgenas (por ejemplo, en el AME 1988, las
licencias comerciales), indican que la seleccion de variables explicativas en este tipo de modelos
debe realizarse segun los siguientes criterios: existencia de informacion para todos los municipios,
fiabilidad de los datos y cardcter explicativo de la renta disponible de las familias.

Por tanto, el modelo de regresion especificado fue el siguiente:
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Vi =By + Bixy + Brxy + Bixy, +u, AIX1.
siendo y: renta familiar disponible por habitante de la provincia i
X teléfonos por habitante
Xy segunda vivienda por habitante
X3! bancos y cajas por habitante
B: parametro a estimar por MCO
u perturbacion aleatoria.

Los principales resultados de la estimacion proporcionados por los autores son los siguientes:

P,= B, + (/31 ot (ﬁz X, + ,83)x3,. R*=0,91 AIX.2.

10,95 -2,94) (5,63

Una vez estimados, los parametros B, B1, B2, B3 son aplicados a los valores de las variables x;, X,, X3
correspondientes a cada municipio obteniendo, de esta manera, ¢l dato de renta familiar disponible
por habitante, que es posteriormente escalado en 10 niveles, de la manera siguiente:

Niveles Renta por hab. (pts) Niveles Renta por hab. (pts)
1 Hasta 440.000 6 880.000-1.100.000
2 440.000-515.000 7 1.100.000-1.320.000
3 515.000-585.000 8 1.320.000-1.615.000
4 585.000-700.000 9 1.615.000-1.900.000
5 700.000.880.000 10 Mas de 1.900.000

A continuacion, se presentan algunos de los resultados obtenidos, en concreto, para los municipios
de la Comunidad de Madrid, presentando las puntuaciones extremas, los municipios con nivel de
renta 1 y 10. Como puede observarse, los mejores resultados en renta familiar disponible tienen
lugar en municipios de pequefio o mediano tamafio que concentran alguna importante actividad
econdmica (poligonos industriales o segunda vivienda), como Ajalvir y Nuevo Baztan, pero no en
localidades residenciales en las que reside la poblacion de alto “standing”, como Boadilla del
Monte, Majadahonda o Pozuelo de Alarcon. Estos resultados ponen de manifiesto la debilidad de
las variables habitualmente consideradas como buenas explicativas de la renta familiar.

Mayor nivel de renta (1991) Menor nivel de renta (1991)
Municipio Nivel de renta Municipio Nivel de renta
Ajalvir 10 Braojos 1
Aldea del Fresno 10 Fresno de Torote 1
Nuevo Baztan 10 Hiruela (La) 1
Pozuelo del Rey 10 Horcajo de la Sierra 1
Serranillos del Valle 10 Horcajuelo de la Sierra 1
Valverde de Alcala 10 Madarcos 1

Pradena del Rincon 1
Puebla de la Sierra 1
Santa Maria de la Alameda 1

Los principales problemas que plantea este modelo podrian resumirse en los siguientes puntos:

- Se identifica produccioén con renta de las familias, al considerar como 6ptimos los
indicadores de actividad econdémica (segunda vivienda y entidades de crédito).
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- No se explica el sentido del signo negativo (incorrecto) del coeficiente propio de la
variable segunda vivienda, probablemente debido a la presencia de efectos
espaciales de autocorrelacion y/o heterogeneidad espacial en el modelo.

> SADEI

La Sociedad Asturiana de Estudios Econémicos ¢ Industriales (SADEI) realiza, desde 1976, una
estimacion bienal de la renta familiar disponible de los concejos (municipios) asturianos, basada en
un método directo de estimacion que se contrasta posteriormente con otro indirecto. En concreto, la
estimacion de la renta de los municipios asturianos, para el afio 1994, constaria de dos etapas:

1. Estimacion de la renta familiar disponible municipal por un método directo a partir de una
matriz municipal de empleo (poblacion legalmente empleada en Asturias, que incluye el
empleo asalariado y autonomo) que consta de 78 filas (municipios) y 47 columnas (ramas
de produccion). Para ello, ademas de estimaciones propias, se ha contado con diversas
fuentes de excepcion, como la Estadistica de Convenios Colectivos del Ministerio de
Trabajo y Seguridad Social, los indices de produccion industrial de Asturias procedentes de
la Encuesta Industrial (INE), la explotacion desagregada por actividades de la Central de
Balances del Banco de Espafia (para las empresas con establecimientos en Asturias),
memorias de empresas y liquidaciones presupuestarias de organismos publicos.

De esta manera, es posible calcular el ratio de remuneracion por asalariado, los excedentes
de explotacion, el consumo de capital fijo (amortizaciones) y el valor de la produccion por
empleo (asalariado y no asalariado) para cada una de las 47 ramas de actividad en que se
encuentra dividida la economia asturiana. La aplicacion de los ratios regionales a los datos
municipales de empleo permite la obtencion del producto interior bruto municipal. La
conversion del producto interior a producto municipal (correspondiente inicamente a los
residentes) es posible a través del saldo de pagos a los factores de produccion no residentes
(salarios y excedentes netos de explotacion).

Una vez obtenido el producto o renta municipal, el calculo de la renta familiar disponible se
realiza en una doble operacion: por un lado, se detraen del producto municipal las rentas no
percibidas por las familias (impuesto sobre renta y patrimonio de las empresas, ahorro de
las empresas y rentas del estado) y las deducciones de la renta personal (impuesto sobre la
renta y el patrimonio de las familias, y cotizaciones sociales); por otro lado, al resultado
anterior deben afiadirse las transferencias monetarias realizadas a las familias (prestaciones
sociales y otras) y en especie (ensefianza y sanidad). Los autores ponen de manifiesto el
interés del calculo no so6lo de la renta familiar disponible monetaria, sino también en
especie que conjuntamente dan lugar a la renta familiar disponible total.

2. Esta estimacion de renta familiar disponible municipal, para 1994, es contrastada con otra
estimacion, de caracter indirecto, de la misma a partir de un modelo de regresion de la renta
familiar disponible municipal, estimada por SADEI para 1992, y una bateria de cien
variables explicativas, referidas también a 1992 (aunque disponibles también para 1994),
previamente agrupadas en 20 factores (por componentes principales y rotacién Varimax).

El grupo de variables explicativas es muy exahustivo y comprende indicadores de variacion
de poblacion, tasas de actividad, ocupacion, empleo y paro por sectores, cabafia de ganado
vacuno segun razas (por hectarea de SAU o superficie agraria utililzada), potencia del
parque de maquinaria agricola, segiin clase de maquinas (por ha. de SAU); tasa de licencias
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comerciales, seglin tipos de productos; tasa de parque de vehiculos, segun tipos; tasa de
servicio telefonico; tasa de oficinas bancarias; tasa de matriculacion, segiin nivel de
ensefianza; tasa de servicios sanitarios; tasa de presupuestos municipales.

A partir de aqui, la renta familiar disponible municipal de 1994 se calcula aplicando los
coeficientes estimados por MCO en la ecuacion de regresion a unos componentes idénticos,
referidos a las mismas 100 variables explicativas correspondientes al afio 1994. El vector
diferencia entre los resultados obtenidos por los dos métodos, directo e indirecto, para la
renta familiar disponible municipal de Asturias, en 1994, recoge por un lado, los pagos
netos intermunicipales de rentas de la propiedad y de la empresa, asi como tambien los
margenes de error propios de los procedimientos de estimacion empleados.

A continuacidn, se presentan las puntuaciones extremas de renta familiar disponible por habitante
de 1994 de los municipios asturianos.

Mayor renta disponible por hab. (1994) Menor renta disponible por hab. (1994)
Municipio Renta (pta) Municipio Renta (pta)
Oviedo 1.282.565 Amieva 859.544
Norefia 1.271.314 Somiedo 866.294
Castrillon 1.260.064 Onis 868.544
Siero 1.237.563 Pesoz 869.668
Gijon 1.203.811 Illano 871.919
Degaiia 1.192.560 Santo Adriano 874.169
Llanera 1.181.310 Villayon 875.294
Ibias 1.170.059 Santa Eulalia de Oscos 877.544
Avilés 1.147.558 San Tirso de Abres 878.670
Mieres 1.141.933 Caravia 879.795

El problema mas importante que puede plantear un método directo de estimacion de renta familiar
disponible, ademas de no controlar todas las fuentes de ingresos,e es su incapacidad para detectar la
aportacion de la economia sumergida a los ingresos de muchos hogares. Quizd por este motivo,
municipios asturianos de fuerte actividad turistica y/o comercial, como Cangas de Onis, El Franco,
Llanes, Rivadesella y Vegadeo obtengan, con este método, menor nivel de renta per capita del que
posiblemente les corresponderia.

> Enrique Urcola, Pascual Matesanz, Carlos Molpeceres y Miguel Angel Braiia (CIISA)

CIISA (Consulting e Ingenieria Int., S.A.), con el patrocinio de la Fundacion Caixa Galicia, publico,
en 1988, una primera aproximacion a la estimacion de la renta familiar disponible de los municipios
gallegos, para los afios 1982, 1984 y 1986. Para ello, estima tres modelos de regresion lineal, por el
método MCO, en los que la variable enddgena es la renta familiar disponible publicada por el BBV
para los afios 1981, 1983 y 1985, respectivamente, y las variables exdgenas diferentes en cada caso.

Segun los autores, las variables explicativas del modelo deben cumplir la condicion de estar muy
correlacionadas con la variable enddgena, aunque escasamente relacionadas matematicamente entre
si, con el objeto de poder individualizar la contribucién marginal de cada variable a la explicacion
del modelo. Ademas, dichas variables explicativas deben estar también disponibles, para el ambito
municipal, en el periodo de prediccion, 1982, 1984 y 1986 que, como puede observarse, presentan
un desfase temporal de un afio respecto del periodo de estimacion. Ademas, debido a este desfase,
las series de renta provincial fueron también deflactadas conforme al indice de precios al consumo
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(IPC) provincial para cada afio de estimacion. Los resultados de la estimacion de los tres modelos se
presentan a continuacion:

1. Modelo de regresion multiple provincial, para 1981, estimado por MCO:
Vi =By Bixy; + Boxy, + Bixy + Buxy, + Bsxs, +u, R*=0,91 AIX3.
siendo y;: renta familiar disponible por habitante (BBV) para la provincia i
x,: empleo asalariado en el sector secundario por mil habitantes
X, media tipificada de turismos y teléfonos
x3: parque de motocicletas por mil habitantes
x4: licencias comerciales alimentarias por mil habitantes

Xs: licencias comerciales no alimentarias por mil habitantes

2. Modelo de regresion multiple provincial, para 1984, estimado por MCO:
v, =B+ Bixy,; + Box, + Buxy, + Bsxs, + Pex,; +u, R*=0,91 AIX 4.
siendo X4 parque de camiones por mil habitantes
3. Modelo de regresion multiple provincial, para 1986, estimado por MCO:
v, =By + Bix, + Box,, + Bixy, + PBoxg + Box,; +u, R’=091 AIXS.
siendo  x7: licencias comerciales totales por mil habitantes

A continuacidn, se presentan las puntuaciones extremas de renta familiar disponible por habitante
de 1986 de los municipios gallegos.

Mayor renta disponible por hab. (1994) Menor renta disponible por hab. (1994)
Municipio Renta (pta) Municipio Renta (pta)
Cervo (LG) 736.560 Dozén (PO) 267.601
Vigo (PO) 726.488 O Covelo (PO) 274.826
O Grove (PO) 725.600 Baltar (OU) 275.154
A Coruiia (CO) 723.118 Castrelo de Mifio (OU) 276.103
Ourense (OU) 710.348 Toques (CO) 277.652
As Pontes (CO) 710.339 Rairiz de Veiga (OU) 280.369
San Cibrao das Vifias (OU) 707.857 Os Blancos (OU) 281.392
Carballeda (OU) 700.186 Lobeira (OU) 283.591
Lugo (LU) 690.189 Verea (OU) 285.681
A Rua (OU) 684.952 Muifios (OU) 287.846

Al igual que en las estimaciones de Banesto, los mejores resultados en renta familiar disponible
tienen lugar en municipios de pequefio o mediano tamafio que concentran alguna importante
actividad econdmica, no quedando siempre bien situadas algunas localidades residenciales, como
seria el caso de Negreira y Ames (A Corufia), situadas en puestos muy retrasados en el ranking de
renta disponible per capita de Galicia.

Los principales problemas que plantea este modelo podrian resumirse en los siguientes puntos:
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- Seidentifica produccion con renta de las familias.

- En lugar de tres modelos de regresion diferentes, podria haberse estimado un
modelo de datos de panel con un corte temporal de tres afios y datos provinciales.

» CAZAR

La Caja de Ahorros de Zaragoza, Aragén y Rioja, CAZAR (actualmente Ibercaja), publicé en 1984
la estimacion de la renta municipal disponible de Aragén para el afio 1981. Al igual que Sadei,
estima por un método directo la renta municipal, teniendo que recurrir a un método indirecto para
obtener la renta municipal disponible. Este ultimo método se basa en un modelo de regresion lineal,
esimado por MCO, a partir de la renta familiar disponible provincial del Banco de Bilbao-Vizcaya
(BBVA hoy) en 1981 en funcién de una serie de variables explicativas (todas ellas relativizadas por
la poblacién), como turismos, activos en la industria y saldos de imposicion en cajas de ahorros (en
una estimacioén posterior, CAZAR, 1986, considera como explicativas los depositos de ahorro,
oficinas bancarias, flujos intermunicipales de personas y tasa de ocupacion sectorial). Se comprobo
también la capacidad explicativa de dichas variables en afios anteriores (1971, 1973, 1975, 1977 y
1979).

A continuacion, se clasificaron las provincias espafiolas en 4 grupos, para lo que, en primer lugar, se
realiz6 un analisis de componentes principales con las tres variables explicativas seleccionadas,
obteniéndose dos factores que conjuntamente representaban casi el 90% de la varianza total. En
segundo lugar, tras representar las 50 provincias espaiolas sobre un eje cartesiano con los dos
factores obtenidos, se establecieron 4 grupos provinciales por afinidad en las distancias euclideas,
construyendo, a su vez, grupos similares entre los municipios. Por ultimo, para comprobar que la
tipologia establecida no hacia variar las estructuras que describen la relacion entre la renta y las
variables explicativas, se realizé también un analisis de la covarianza.

Finalmente, para cada grupo se estimaron las 4 relaciones definitivas, a partir de las cuales,
conocidos los valores municipales de las 3 variables explicativas y sustituyendo estos valores en la
expresion que a cada municipio le correspondia, se obtuvieron los valores de renta municipal
disponible de Aragon, para 1981.

Entre los problemas que plantea este método cabe destacar que, aunque intenta adaptarse mas a la
realidad regional estableciendo una tipologia de municipios, sigue considerando que existen las
mismas elasticidades entre variables para el ambito provincial que municipal. Por ejemplo, mientras
que la variable de activos en la industria suele mostrar una clara relacion positiva con la renta
disponible en el ambito provincial, puede ser poco significativa de la renta familiar en el nivel
municipal, dado que presenta altos valores en localidades de caréacter industrial-obrero en las que la
renta disponible de los residentes no suele ser muy elevada, y viceversa en el caso de nucleos de
caracter residencial.

> Remirez

Remirez (1991) presenta los resultados de la estimacion de la renta familiar disponible de 1985 para
los municipios navarros, a partir de un modelo de regresion lineal que relaciona la renta familiar
disponible por habitante de Navarra, en el periodo 1967-1985 (a partir de la serie del BBV), en
funcioén de los presupuestos municipales por habitante, del modo siguiente:
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v, =B+ Bx, + B, 67+ B, f68+ B, f69++B,f70+ B, fT1+ B, f76+u, AIX6.

siendo y:  renta familiar disponible por habitante de Navarra (BBV), t = 1967-1985
X;:  presupuestos de gastos municipales por habitante
f: variable ficticia que adopta el valor 1 en el periodo 1967 a 1976
u:  perturbacion aleatoria

Este modelo pretende superar las limitaciones que suele plantear la aplicacion de relaciones
obtenidas para el ambito provincial global de Espafia, en el ambito municipal de una determinada
comunidad auténoma, pero incurre en otros problemas que se resumen a continuacion:

- En el caso espafiol, es muy dificil obtener una informacion suficientemente amplia
de series estadisticas homogéneas para cada provincia.

- Se intenta superar el problema de ausencia de estabilidad estructural espacial entre
los ambitos provincial-municipal a cambio de suponer la estabilidad temporal, sin
contrastar este supuesto que podria no ser cierto.

- Los coeficientes estimados en un contexto temporal, para una provincia
determinada, se utilizan en otro contexto de corte transversal (municipios de dicha
provincia), para estimar la renta per capita municipal, siendo el significado de los
coeficientes también diferente (y quiza mas) entre los ambitos temporal y espacial.

- Por 1ultimo, debe también indicarse que la variable de presupuestos de gastos
municipales por habitante no es buena explicativa de la renta familiar disponible,
resultando muy elevada en municipios de tamafio pequefio o mediano con alguna
actividad econdmica importante (industria, comercio, turismo, etc.).

» Fernandez (Universidad de Navarra) y Sierra (Universidad de Zaragoza)

Estos autores presentaron una comunicacién en la VI Reunidén de Asepelt (Granada) en la que
proponian un método de estimacion de renta familiar disponible municipal de La Rioja, para 1985.
Esta propuesta metodologica, inspirada en el modelo de Remirez (1991), consiste en la estimacion
de un modelo de regresion lineal temporal de la renta familiar disponible de La Rioja (procedente
del BBV), para el periodo 1967-1985, en funciéon del consumo de energia eléctrica para el uso
doméstico (variable también disponible para los municipios riojanos), habiendo relativizado ambos
indicadores por la poblacion, del modo siguiente:

Y, =B, + Bix, +u, R*=0,97 DW = 1,96 AIX.7.

siendo 'y renta familiar disponible por habitante de La Rioja (BBV), en ¢l periodo 67-85
x:  consumo de energia eléctrica para uso doméstico por habitante

u perturbacion aleatoria
t:

periodo 1967-1985

Este modelo fue estimado por el método Prais-Whinsten (Johnston, 1984), al presentar los residuos
una alta correlacion temporal en la estimacion MCO. Ademas, los autores se decantaron finalmente
por la variable consumo de energia eléctrica, tras un proceso de seleccion en el que se consideraron
otros indicadores (siempre relativizados por la poblacién), como lineas telefonicas, consumo de
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energia eléctrica total, parque de camiones, potencia del parque de maquinaria agricola, licencias
comerciales mayoristas y licencias comerciales minoristas, en los cuales se detectd una fuerte
multicolinealidad que, aunque motivo, en un primer intento, la aplicacion de componentes
principales sobre los mismos, finalmente fue también rechazada por el principio de parsimonia,
derivado de las consideraciones siguientes.

Por un lado, aunque la mayoria de los indicadores present6 alta correlacion con la renta familiar
disponible en el periodo considerado, las variables correspondientes a las licencias comerciales se
revelaron poco significativas, por lo que fueron rechazadas. Por otro lado, los autores constataron
también la problematica existente en los municipios muy pequefios en los que algunas variables,
como potencia del parque de maquinaria agricola o parque de camiones, presentan valor cero, por
carecer de dicho equipamiento, lo que revelaba la incapacidad de estos indicadores para explicar la
renta de los residentes en dichas localidades. En cuanto a la variable lineas telefonicas, aunque s6lo
tres municipios carecian de este servicio, se comprobo que un nimero considerable de ellos sélo
disponian de una linea, en la mayoria de los casos correspondiente a la centralita ptblica, lo que
ponia de manifiesto la dependencia que presentaba este indicador de la infraestructura desarrollada
por la compaiiia teleféonica mas que de la renta disponible de las familias, por lo que fue también
desechada. Por ultimo, entre las variables de consumo de energia eléctrica, total y uso doméstico, se
opto por la Gltima de ellas, mas cercana a la renta de las familias que la primera, que considera las
rentas procedentes de otros sectores.

Una vez obtenidos los valores de la variable consumo de energia eléctrica para uso doméstico por
habitante, la aplicacion de los coeficientes estimados por el modelo sobre dichos valores
proporciona los datos de rente familiar disponible por habitante municipal de La Rioja, en 1985,
cuyos principales resultados se exponen a continuacion:

Mayor renta disponible por hab. (1985) Menor renta disponible por hab. (1985)
Municipio Renta (pta) Municipio Renta (pta)
Fuenmayor 675.091 Pazuengos 394.560
Bafios de Rio Tobia 673.369 Cabezon 395.396
Rasillo (El) 671.728 Santa Engracia 468.486
Casalarreina 671.539 Villarroya 471.019
Cenicero 668.301 Cidamoén 472.894
Brifias 660.743 Ajamil 478.863
Nalda 660.571 Sojuela 484.508
Néjera 659.854 Lumbreras 489.571
Haro 655.357 Cornago 488.995
Calahorra 654.833 Bezares 490.586

Los autores ponen de manifiesto algunas de las limitaciones del modelo propuesto, a las que se
afiaden otras que apuntamos a continuacion:

- Hay municipios de pequefio tamafio (poblacion de derecho inferior a 100
habitantes) cuya poblacion real es bastante menor (de hecho no residen alli) en los
que el modelo subvalora la renta familiar disponible debido a la relativizacion de
las variables por una poblacién superior a la real. Este seria el caso de Cellorigo,
Cidamon, Pazuengos, Castroviejo, Bezares y Cabezon.

- Por otro lado, existen municipios con una poblaciéon de hecho muy superior a la
oficialmente empadronada, dado que acogen gran afluencia de turistas con segunda
vivienda en los mismos, en los que el modelo produce estimaciones de renta muy
superiores a la realidad, como el caso de El Rasillo.
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- Ademas, algunos municipios presentan también valores atipicos de renta per capita
alta debido a la presencia en los mismos de una importante actividad industrial,
como Baiios de Rio Tobia y Najera.

- A estas consideraciones cabria afadir la misma critica realizada para Remirez
(1991) sobre el peligro de inferir relaciones estimadas en un contexto temporal a un
ambito espacial y la ausencia de contrastes de cambio estructural temporal.

- Por ultimo, debe indicarse también que, en el caso espafiol, hoy por hoy, resulta del
todo imposible obtener la variable consumo de energia eléctrica de uso doméstico
para todos los municipios de Espafia, debido a que no todas las empresas
suministradoras estan dispuestas a faciltar dicha informacion.

» José Pérez Blanco (Diputacion de Sevilla)

En 1995, la Diputacion de Sevilla publicd una estimacion de renta personal de los municipios de
Sevilla, en los afios 1986 a 1994, mediante la estimacion por MCO de un modelo de regresion
potencial de la renta personal por habitante de la provincia, en el periodo 1961-1994, en funcion del
consumo de energia eléctrica de uso doméstico.

y, =e“x? R*=0,99 AIX.S.
donde y: renta personal por habitante de la provincia de Sevilla, en pesetas
constantes de 1990 (1961-93: BBV; 1994: Anuario de El Pais)
x:  consumo de electricidad para usos domésticos, kwh/hab/afio (Sevillana)

o, B: parametros a estimar
t: periodo 1961-1994

En un estudio anterior, el autor habia considerado, junto con el consumo de energia eléctrica, la
presencia en el modelo de otras variables explicativas, como el parque de turismos y camiones o las
lineas telefonicas, pero fueron desechadas debido a la fuerte multicolinealidad presentada entre
ellas. Consideradas de forma individual, la variable consumo de energia eléctrica de uso doméstico
por habitante result6 ser la mas eficaz como explicativa de la renta per capita, por lo que fue elegida
como Unica exdgena en el modelo.

La renta personal municipal para los afios 1986 a 1994 se calcula aplicando esta ecuacion de
regresion a los valores de consumo de electricidad para usos domésticos de los municipios
sevillanos en el citado periodo. Por ejemplo, en 1994, los municipios con valores extremos de renta
per capita serian los siguientes:

Mayor renta personal por hab. (1994) Menor renta personal por hab. (1994)
Municipio Renta (pta) Municipio Renta (pta)
Valencina de la Concepcion 1.729.087 Villanueva de San Juan 669.942
Palomares del Rio 1.720.695 Saucejo (El) 828.862
Espartinas 1.871.582 Molares (Los) 829.939
Umbrete 1.603.489 Huévar 835.316
Algarrobo (El) 1.579.358 Corrales (Los) 845.792
Tomares 1.489.793 Martin de la Jara 868.464

Mairena del Aljarafe 1.474.327 Marinaleda 869.582
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Mayor renta personal por hab. (1994) Menor renta personal por hab. (1994)
Carmona 1.441.104 Caflada Rosal 888.148
Gines 1.436.177 Pruna 896.641
Mairena de Alcor 1.377.187 Alcolea del Rio 899.838

Uno de los problemas que plantea este método estriba en el concepto mismo de renta que maneja,
renta personal o ingresos de las familias, que no coincide exactamente con la nocién de renta
familiar disponible (que es la que se desea explicar mediante el consumo eléctrico de uso
doméstico). Efectivamente, la principal diferencia entre ambas consiste en que la renta personal
incluye las deducciones de la renta personal (cotizaciones sociales) y no considera las transferencias
que reciben las familias del estado (prestaciones por desempleo y seguridad social) y del exterior.

El propio autor afiade, ademas, otras deficiencias del modelo:

- Por un lado, afirma que no es totalmente correcto aplicar el mismo modelo a
distintos tipos de municipios, con tipologia econdémica diversa (ciudades “versus”
grandes o pequefios pueblos; ambitos urbanos o rurales; economias agrarias,
industriales o de servicios, etc).

- Un modelo de renta disponible per capita basado en el consumo doméstico de
electricidad tiende a sobrevalorar el dato estimado de renta en ntcleos residenciales
con alta tasa de segunda vivienda de recreo, en las que se produce un alto consumo
de electricidad como consecuencia del funcionamiento de piscinas, depuradoras,
sistemas de riego de jardines privados, etc. Efectivamente, en el caso de disponer
de esta variable, resulta imposible separar el consumo de los empadronados del
realizado por los no residentes.

» J. Bachero, Jesiis Esteban, Isabel Lopez y Félix Ruiz (Universidad de Valencia)

Este trabajo fue presentado en la XXIII Reunion de Estudios Regionales de la Asociacion Espafiola
de Ciencia Regional, celebrado en Valencia, en el que se estimaba la renta familiar disponible de
los municipios de la Comunidad Valenciana, en 1995. Para ello, parten de los datos provinciales
publicados por el Banco de Bilbao-Vizcaya (actual BBVA). Su principal aportacion consiste en la
consideracion de modelos de regresion diferentes para tres grupos de municipios, previamente
clasificados a través de técnicas multivariantes (analisis cluster y discriminante), a partir de una
seric de indicadores, fundamentalmente de actividad econdémica, procedentes del Anuario
Comercial de Espafia publicado por “la Caixa”. Se trata de las siguientes variables: poblacion,
indice turistico, lineas telefonicas, oficinas de crédito, parque del total de vehiculos y actividades
comerciales.

Los autores pretenden recoger, de este modo, la heterogeneidad espacial propia de la distribucion
de la renta municipal, aunque no se especifica la forma funcional del/los modelo/s de regresion
utilizados ni las variables explicativas que, de ser las mismas anteriormente expuestas, presentan
una alta multicolinealidad.

A continuacion, se presentan los principales resultados obtenidos por los autores:
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Mayor renta personal por hab. (1995) Menor renta personal por hab. (1995)
Municipio Renta (pta) Municipio Renta (pta)
Benicasim/Benicassim (CA) 2.652.553 San Isidro (AL) 778.563
Pefiiscola (CA) 2.536.193 Fortaleny (VA) 793.340
Oropesa del Mar (CA) 2.438.770 Alpuente (VA) 838.802
Teulada (AL) 2.399.492 Granja de Rocamora (AL) 843.904
Calpe/Calp (AL) 2.171.417 Rafelguaraf (VA) 887.691
Benissa (AL) 2.135.414 Tous (VA) 923.214
Altea (AL) 2.058.569 Benimodo (VA) 938.613
Denia (AL) 1.915.338 Llutxent (VA) 946.966
Poblets (els) (AL) 1.954.435 Montroy (VA) 952.652
Santa Pola (AL) 1.911.469 Xeresa (VA) 971.310

Como puede observarse, se producen las consencuencias logicas de las estimaciones municipales de
renta familiar disponible basadas en variables de actividad econémica. Por un lado, como las
diferencias intermunicipales en términos de actividad economica per capita son superiores a las
diferencias en términos de riqueza de las familias (debido al poder redistributivo del Estado), la
variable experimenta una gran dispersion, probablemente no correcta, que distancia excesivamente
a los municipios con valores extremos de renta disponible. Efectivamente, la distancia entre los
municipios de mayor y menor renta media supera, en la Comunidad Valenciana, el millon y medio
de pesetas. Por otro lado, esta estimacion beneficia excesivamente a municipios de mediano tamafio
con importante actividad turistica, como Benissa (Alicante/Alacant), situado por delante de nucleos
residenciales como I’Eliana (Valencia/Valéncia), probablemente con una poblacion residente de
mayor poder adquisitivo.

» Antonio de las Heras, Carmen Murillo y Juan M. Rodriguez-Poo (Universidad de
Cantabria)

Estos investigadores presentaron una comunicacion en el I Congreso de Economia Aplicada de
Barcelona en la que se exponian dos métodos de estimacion indirecta de la renta familiar disponible
de todos los municipios espafioles (excepto Pais Vasco y Navarra), que son continuacién de la
propuesta metodologica realizada por el primero de ellos, s6lo para los municipios cantabros, en su
tesis doctoral (Heras, 1992), cuya principal novedad estriba en la utilizacion, en esta ocasion, de
informacion fiscal.

En concreto, de cara a la obtencion de la renta familiar disponible per capita municipal de 1991, los
autores proponen dos especificaciones, un modelo biecuacional y otro uniecuacional, a partir de dos
variables fundamentalmente: las tasas de ocupacion (sector primario, secundario y terciario) y el
impuesto sobre la renta de las personas fisicas (IRPF). Mientras que el primer modelo s6lo permite
la estimacion de renta cada 5 afios, coincidiendo con la publicacion en censos y padrones del dato
de poblacion ocupada sectorial por municipios, el segundo modelo hace posible una estimacion
anual, a partir inicamente de la variable de impuestos.

1. Modelo biecuacional, en el que no se conoce, a priori, el tipo de relacion existente en la
primera ecuacion entre la renta bruta disponible y la poblacién ocupada:

{yl_:f(xli,le.,x3,~)+ul,~ L uy,)= N(0,3) ALX.9.

L=y, +1y tuy

donde y;: renta familiar disponible de la provincia i, excepto las provincias vascas y Navarra
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(Contabilidad Regional, INE)

Xi: % ocupados en el sector primario sobre total poblacion (Censo, 1991)
X! % ocupados en el sector secundario sobre total poblacion (Censo, 1991)
X3! % ocupados en el sector terciario sobre total poblacion (Censo, 1991)
B,y:  parametros a estimar

I: IRPF per capita = (base imponible gravada media x n° declarantes x

tipo efectivo medio cotizacion) / poblacion residente
uy;, Uy, perturbaciones aleatorias de las ecuaciones 1y 2, para la provincia i.

A partir de aqui, los autores proponen un proceso de estimacion de la renta disponible
municipal a partir de un método de estimacion no paramétrico que permita la estimacion
de la renta per capita en un municipio a partir de la renta per capita de la provincia con
una distribucion de la poblacion ocupada (variable explicativa) lo mas parecida posible
a la de dicho municipio. Es decir, la renta bruta disponible de un municipio se obtiene
como suma ponderada de las rentas de todas las provincias espafiolas, con un peso
inversamente proporcional a la divergencia entre las distribuciones de la poblacion
ocupada en los sectores primario, secundario y terciario de ese municipio, y la de las
diferentes provincias.

El resultado final permite establecer, para cada valor de renta municipal un intervalo de
confianza, bajo el supuesto de igualdad entre la funcién de distribucion de la renta en los
ambitos provincial y municipal.

2. Modelo uniecuacional:
v =hb,~1)+u, AIX.10.
donde b;: (base imponible gravada media x n° declarantes) / poblacion residente
La estimacion no paramétrica de este modelo permite la obtencion de la renta disponible de
los hogares en un determinado municipio como suma ponderada de las rentas de todas las
provincias espafiolas, con ponderaciones que son inversamente proporcionales a la distancia

existente entre la base imponible (b) menos el IRPF (I) del municipio cuya renta se desea
estimar y la base menos el IRPF de cada una de las provincias, de la forma siguiente:

N z, -z,
Vi=—, P AIX 11
i
donde y ;¢ rentabruta disponible por habitante del municipio j
zZ: base imponible menos IRPF, (b — 1), para cada municipio j o provincia i
h: parametro de suavizado fijado mediante validacion cruzada

K: funcion de Kernel gaussiana, K (1) = (1/\/5) exp[(— 1/2)u’ ], -00 < < oo
Vie renta bruta disponible por habitante de la provincia i
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Una forma de validacion del método consistiria en sumar los datos de renta de todos los municipios
de una provincia y contrastar el resultado con el dato real de la renta provincial considerado en el
modelo. De este modo, el orden de provincias, segun el valor de la suma de renta bruta disponible
estimada de cada uno de los municipios correspondientes, seria el siguiente:

Mayor renta disponible por hab. (1991) Menor renta disponible por hab. (1991)
Provincia Renta (pta) Provincia Renta (pta)
Madrid 1.296.343 Badajoz 816.036
Barcelona 1.203.240 Cadiz 821.898
Zaragoza 1.136.536 Jaén 847.504
Girona 1.114.916 Almeria 848.709
Balears (Illes) 1.112.401 Huelva 854.195
Tarragona 1.068.154 Céceres 861.424
Burgos 1.066.338 Coérdoba 862.655
Lleida 1.062.230 Ciudad Real 867.793
Rioja (La) 1.046.298 Malaga 869.357
Huesca 1.045.921 Granada 869.891

Los resultados estimados para las provincias difieren bastante de los datos reales ofrecidos por el
INE, sobre todo en la ordenacion de las provincias situadas en los primeros puestos (no tanto en los
ultimos), observandose una sobrevaloracion de la renta municipal de provincias que, como Madrid,
Barcelona y Zaragoza, son importantes centros generadores de actividad econdmica, dejando atras a
otras provincias, como Girona o Lleida que, por su alto nivel de renta disponible e inferior volumen
de poblacion, suelen ocupar los primeros puestos del ranking de la renta per capita.

Los resultados, en el &mbito municipal, pusieron de manifiesto una concentracion de la renta bruta
disponible por habitante en las capitales de provincia y municipios densamente poblados, asi como
en las zonas residenciales proximas, destacando, en cada provincia, estos municipios sobre el resto.
Una critica importante a este método seria su especial dificultad para detectar, a través de las
variables explicativas, el peso de la economia sumergida en algunos municipios.

Por otro lado, en un nivel puramente metodoldgico, podria también afirmarse que el modelo
biecuacional planteado adolece de problemas relacionados con una deficiente especificacion, no
resultando aceptable utilizar como tnica variable explicativa de la renta familiar disponible
variables de ocupacion, puesto que el nivel de empleo no es la Unica fuente de ingresos que
perciben los hogares.

» Jordi Arcarons, Joan Luria, Anna Tarrach y Carme Poveda (Departament
d’Economia i Finances, Generalitat de Catalunya)

En 1998, el Departamento de Economia y Finanzas (Generalitat de Catalufia) publica la estimacion
de la renta familiar disponible de las comarcas, capitales de comarca y municipios de mas de 5.000
habitantes de Catalufia, para todos los afios del periodo 1989-1995. Se trata de una propuesta
alternativa a la realizada por el propio Instituto de Estadistica de Catalufia, que estima por métodos
directos similares al utlizado por SADEI en Asturias, la renta familiar disponible de las comarcas y
municipios catalanes de mas de 10.000 habitantes (Costa y Rovira, 1994).

En este caso, los autores defienden la utilizacion de variables explicativas derivadas del IRPF
(como en el caso de Cantabria, aunque a través de un modelo diferente), debido fundamentalmente
a la capacidad demostrada por este impuesto para identificar los diversos componentes de la riqueza
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de los hogares, asi como por la facilidad de obtencidon periodica anual de estos datos, que se
producen con un desfase aproximado de afio y medio de la realidad de las familias que controla.

Asimismo, los directores técnicos de la obra hacen también hincapié en la necesidad de superar las
limitaciones que muestra la capacidad explicativa del IRPF: de un lado, se trata de un indicador mas
cercano, aunque no idéntico, a la renta personal (concepto que incluye las cotizaciones sociales y
excluye las transferencias a los hogares) que a la renta bruta disponible o renta familiar disponible
y, de otro, la incapacidad del impuesto de recoger algunas rentas de hogares agrarios o el fraude
fiscal, asi como las rentas minimas exentas del impuesto. Para paliar estas deficiencias, se proponen
las siguientes variables derivadas del IRPF:

- Rendimiento total del IRPF (RT), que recoge el nivel de renta agregada de los
declarantes.

- Porcentaje del rendimiento total del IRPF representado por los rendimientos
empresariales y profesionales (PRT), considerado como un buen indicador del
fraude fiscal.

- Porcentaje de declarantes sobre la poblacion de derecho (PDEC), que permite sacar
a la luz el nimero de personas exentas de declaracion del IRPF.

La disponibilidad de informaciéon espacio-temporal de la renta familiar disponible regional, en el
periodo 1989-1993, permite la especificacion de un modelo exponencial de datos de panel de
efectos aleatorios, facilmente linealizable por transformacion logaritmica, que permite, a su vez, la
interpretacion de los estimadores como elasticidades. En concreto, se trata del siguiente modelo:

logy, = 180 + 181 log RT, + ﬂz log PRT, + ﬂ3 log PDEC,, +v,

—, AIX 12,
R"=0,99
siendo ;¢ renta familiar disponible (BBV) de la comunidad autéonoma i en el afio t
I comunidad auténoma: del total de comunidades, se excluyen Pais Vasco, Navarra,
Ceuta y Melilla, para las que no se dispone de las variables del IRPF, por lo que
i=1,.,14
t: aflo: se excluye el periodo anterior al afio 1989 debido a diferencias significativas

en el calculo del IRPF, fundamentalmente la posibilidad para los conyuges de
declarar individual o conjuntamente, por lo que t =5
RT: rendimiento total
PRT: % rendimientos empresariales y profesionales sobre el rendimiento total
PDEC: % declarantes sobre poblacion total
Uit perturbacion aleatoria de la comunidad auténoma i y afio t.
ui = vi + LW , donde vy es una perturbacion aleatoria esférica y |; un término
que representa los efectos individuales de cada comunidad auténoma

Los autores contrastan también otros modelos de datos de panel, sin efectos y con efectos fijos,
demostrando la mayor fiabilidad de la estimacion por efectos aleatorios (por el método de minimos
cuadrados generalizados), a partir de contrastes habitualmente propuestos en la literatura
econométrica (ver, por ejemplo, Baltagi, 1995; Breush-Pagan, 1979; White, 1980; Haussman, 1978;
etc.). La aplicacion de los coeficientes estimados a través de este modelo a los valores de las
variables explicativas correspondientes a las comarcas y municipios de mas de 5.000 habitantes
catalanes, de 1989 a 1995, permite conocer la renta familiar disponible de estas unidades. Los
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principales resultados en los municipios catalanes de mas de 5.000 habitantes, para el Gltimo afio
disponible, 1995, fueron los siguientes:

Mayor renta disponible por hab. (1995) Menor renta disponible por hab. (1995)
Municipio Rta (mil.pta) Municipio Rta (mil.pta)
Matadepera (BA) 3.141 Constanti (TA) 1.035
Alella (BA) 2.577 Santa Margarida de Montbui (BA) 1.056
Sant Cugat del Vallés (BA) 2.446 Santa Coloma de Gramenet (BA) 1.101
Sant Just Desvern (BA) 2.442 Sant Viceng de Castellet (BA) 1.130
Sant Andreu de Llavaneres (BA) 2.386 Cornella del Valles (BA) 1.156
Tiana (BA) 2.234 Vilanova del Cami (BA) 1.165
Premié de Dalt (BA) 2.142 Navas (BA) 1.189
Sitges (BA) 2.037 Sant Boi de Llobregat (BA) 1.172
Sant Quirze del Vallés (BA) 2.002 Hospitalet de Llobregat (L) 1.173
Vilassar de Mar (BA) 1.906 Salt (GI) 1.174

Los autores también analizan la seriec dinamica de renta per capita municipal, poniéndose de
manifiesto un proceso de convergencia en términos de renta al experimentar los municipios mas
retrasados en 1989 (Cervera, Alcanar, Sant Joan Despi, Flix, Gandesa, Deltebre y Gironella),
mayores crecimientos en el periodo considerado, que el experimentado por los mas adelantados por
su riqueza (Matadepera, Alella, Sant Andreu de Llavaneres, Sant Just Desvern, Corbera de
Llobregat y Vielha i Mijaran).

» Consejo Econémico y Social de la Region de Murcia

Los autores de este estudio estiman la renta familiar disponible municipal de la Region de Murcia
referida a los afios 1987 y 1996, realizando también un analisis de evolucién de renta. Para ello,
realizan una inferencia ecologica de la renta disponible provincial, publicada por el Servicio de
Estudios del Banco de Bilbao-Vizcaya (hoy BBVA), a partir de indicadores, disponible en el &mbito
municipal, procedentes del Anuario del Mercado Espafiol (AME), de Banesto (para 1987) y el
Anuario Comercial de Espana, de “la Caixa” (para 1996). La especificacion del modelo, supone
parametros constantes en toda la muestra provincial, es la siguiente:

Rta, = ,Bl Telef, + ,Bz Banco, + ,B3 VA, + ﬁ4 Ocup, R?=0,86 AIX 13

(6,05) (3,31) (3,55) (4,34)

donde Rta: renta bruta disponible por habitante provincial (BBV)
Telef: lineas telefonicas por habitante, corregidas del peso de la segunda vivienda
Banco: oficinas de crédito por habitante
IVA: valor del IVA repercutido respecto al nimero de declarantes
Ocup: tasa de ocupacion

Los autores confian en esta especificacion porque los coeficientes estimados fueron significativos
(pese al problema de multicolinealidad presente en la matriz de regresores) y el coeficiente de
determinacion resulta aceptable. También hacen mencion de la bondad del test de autocorrelacion
temporal Durbin-Watson que, en el contexto espacial de la estimacion, no tiene validez.
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Los resultados obtenidos ponen de manifiesto, una vez mas, el sesgo a favor de localidades de
mediano tamafio con alguna importante actividad econémica, el turismo, en perjuicio de grandes
ciudades, como Murcia y Cartagena. Pese a la correccion efectuada sobre la variable teléfonos, este
sesgo es debido a la influencia en el modelo de otros indicadores, como oficinas bancarias y
ocupados, especialmente elevados en localidades turisticas, donde se concentran las entidades de
crédito y existe una mayor ocupacion de caracter temporal, no bien remunerado.

Mayor renta disponible por hab. (1996) Menor renta disponible por hab. (1996)
Municipio Renta (pta) Municipio Renta (pta)
San Javier 1.518.511 Ricote 810.319
San Pedro del Pinatar 1.333.445 Blanca 834.564
Alcéazares (Los) 1.239.329 Ceuti 871.115
Yecla 1.205.277 Cieza 871.711
Torre Pacheco 1.194.002 Villanueva 875.690
Fuente Alamo 1.183.796 Calasparra 887.775
Ulea 1.163.386 Union (La) 897.473
Mazarrén 1.167.427 Fortuna 898.613
Molina de Segura 1.165.860 Pliego 946.175
Cartagena 1.164.771 Albudeite 977.077

> Instituto Lawrence R. Klein (Universidad Auténoma de Madrid)

El Instituto Lawrence R. Klein elabora, desde 1992, la variable de renta disponible de los hogares
para la totalidad de municipios espafioles, que ha sido publicada en diversas obras (Atlas Comercial
de Espafa 1994, Atlas Comerciales para diversas comunidades autonomas y, desde 1996, Anuario
Econémico de Espafia). La tultima actualizacion se encuentra publicada, escalada en 10 niveles y
solo para los municipios de mas de mil habitantes, en el Anuario Economico de Espafia 2001,
publicado por “la Caixa”, y se refiere al afio 1999.

El proceso de estimacion parte de un modelo de datos de panel, que considera como variable a
explicar las series de renta bruta disponible de los hogares, publicadas en la Contabilidad Regional
del INE, correspondientes a las provincias espafiolas durante el periodo 1986-1995 (en el momento
de la estimacion, los autores no disponian de los nuevos datos de renta provincial obtenidos a partir
del Sistema Europeo de Cuentas, SEC-95). Se trata, en concreto, de un modelo dindmico de datos
de panel de efectos fijos, estimado por de minimos cuadrados generalizados (MCG), al haberse
contrastado la existencia de heteroscedasticidad contemporanea en la perturbacion aleatoria, que
permitira la estimacion-prediccion de la renta bruta disponible de las provincias en el afio 1999, a
partir de un conjunto de 16 variables explicativas, previamente agrupadas, a través de la técnica de
analisis factorial, en 4 factores (con una informacion del 77% de la varianza total):

Vi =0+ py o+ Bixy, + Byxy, + Bixy, + Buxy, +u, R*=0,99 AIX 14,

siendo yi: renta bruta disponible por habitante provincial (INE)
x:  factores explicativos: 1) empleo, 2) ahorro, 3) consumo y turismo, 4) industria.
B, p: parametros de la regresion ; u: perturbacion aleat.
i: provincias espafiolas, excepto Ceuta y Melilla; t: periodo 1986-1995

Una vez estimado el valor de renta bruta disponible provincial, se ajusta el mismo al valor nacional
de dicha variable, en 1999, publicado por el INE en la Contabilidad Nacional, de forma que la suma
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de la renta de las provincias dé como resultado el dato de renta bruta disponible de los hogares del
total nacional, siendo el coeficiente de ajuste aplicado igual a 0,03 (3% de desviacion).

A continuacién, se plantea un modelo de estructuras espaciales (tipo “switching regression”),
estimado por MCO robustos, debido a la existencia contrastada (a partir del test de Chow espacial)
del efecto de heterogeneidad espacial en el mismo, debido al diferente comportamiento de las
provincias con un nivel inferior en renta disponible de los hogares (zona A, con 20 provincias del
Sur-Oeste retrasado) y aquéllas con mayor riqueza (zona B, 30 provincias del Norte-Este prospero).

Este modelo, que considera coeficientes diferentes en cada zona de renta, explica la renta per capita
provincial de 1999 a través de un grupo de 20 variables explicativas, cuyo comportamiento en el
ambito municipal se ha comprobado como eficiente, previamente agrupadas en 4 factores a partir de
un analisis factorial (81% de la varianza total), de la forma siguiente:

Vi = Boat Bia Xoi + Bop Xy + Bip X + Byp Xy +

R?=087  AIXIS.
Bost Big Xy + Bog Xo + Bag Xgi + Bug Xy + W,

siendo y: renta bruta disponible por habitante provincial (Klein, 1999)
Xi: factores explicativos a partir de 20 variables (81% de la varianza total):
1) paro, 2) consumo y turismo, 3) ahorro y empleo cualificado,
4) incultura y ruralidad.
Boa, ---» Pap:  coeficientes a estimar
Wi perturbacion aleatoria, para las “i” provincias: w; = ujs + Uip.
A: 20 provincias del Sur-Oeste retrasado; B: 30 provincias del Norte-Este prospero

La prediccion-extrapolacion de la renta bruta disponible de los municipios espaiioles se lleva a cabo
a través de la aplicacion, sobre los valores municipales de las variables explicativas, de los
coeficientes estimados, segiin la pertenencia de los municipios a la zona A o B. A continuacion, se
presentan algunos de los resultados obtenidos, en concreto, para los municipios de la Comunidad de
Madrid, presentando los casos extremos, los municipios con mayor y menor nivel de renta per
capita. Estos resultados son también previamente ajustados de forma que la suma de la renta bruta
municipal dé como resultado el dato provincial, estimado para 1999, de dicha renta. Los
coeficientes de ajuste son, en este caso, diferentes para cada provincia, oscilando, en términos
absolutos, entre el 2% y el 20%.

Mayor renta disponible por hab. (1999) Menor renta disponible por hab. (1999)
Municipio Rta (mil.pta) Municipio Rta (mil.pta)
Majadahonda 2.301 Pradena del Rincén 1.200
Boadilla del Monte 2.300 Madarcos 1.265
Rozas de Madrid (Las) 2.279 Cenicientos 1.295
Villanueva de la Canada 2.272 Hiruela (La) 1.312
Hoyo de Manzanares 2.261 Torremocha de Jarama 1.317
Pozuelo de Alarcon 2.250 Valdaracete 1.343
Galapagar 2.100 Braojos 1.364
Tres Cantos 2.100 Garganta de los Montes 1.369
Collado Mediano 2.099 Villamanrique de Tajo 1.372
Colmenarejo 2.066 Puebla de la Sierra 1.380

El método seguido por el Instituto L.R. Klein corrige, por un lado, el efecto de algunas variables
que, ademas de ser indicadoras de renta de los hogares también recogen rentas propias de actividad
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economica. El caso mas significativo, por su peso en el modelo, es teléfonos por habitante, que se
corrige, a partir de informacion disponible en el Instituto, para obtener una aproximacion de las
lineas de uso doméstico exclusivamente. Ademas, se aplica otro coeficiente correcto para evitar el
desmesurado peso que adquiere esta variable en municipios turisticos en los que existe una gran
proporcion de segunda vivienda, entendiendo que el impacto que ejerce esta actividad sobre la renta
de los residentes, nunca es proporcional al recogido por la variable. Por ltimo, se introduce en la
estimacion el ratio que expresa la proporcion de actividad econdmica profesional (profesiones
liberales) sobre el total de actividad econdmica, para detectar los municipios residenciales en los
que no existe normalmente una gran actividad econémica per capita, pero que concentran residentes
con alto nivel de vida, muchos de ellos ejerciendo profesiones liberales (abogados, arquitectos,
economistas, médicos, etc.).

» Pedro Nogueira Ramos (Instituto Nacional de Estadistica de Portugal)

El Instituto de Nacional de Estadistica de Portugal ha publicado, desde 1993, cuatro estimaciones de
la renta per capita municipal de este pais, con el nombre Indice del poder de compra, utilizando el
analisis factorial como herramienta estadistica principal. La ultima estimacion, realizada el afio
2000 y referida a 1998, parte de una seleccion de 18 variables (tras el analisis de un total de 70),
explicativas del poder de compra de la poblacion, mas desde una 6ptica de produccion o generacion
de rentas que de utilizacion de las mismas. Se trata de los siguientes indicadores: impuesto de
vehiculos, consumo doméstico de electricidad, teléfonos, accesos RDSI, ocupados en comercio,
precio vivienda urbana, depdsitos y créditos bancarios, IRPF, hipotecas, densidad de poblacion,
contribucién municipal, empresas y ocupados de hosteleria.

Estas variables son empleadas en un analisis factorial por componentes principales, seleccionandose
el primer factor como Indice del poder de compra, que recoge un 52,5% de la varianza total. El
segundo factor es también utilizado como Factor de dinamismo relativo, entendido como la
dindmica comercial y econdmica que subyace y hace posible el primero de los factores, el cual esta
fuertemente relacionado con la actividad turistica (absorbe un 23,1% de la varianza total). El
calculo del indicador del poder de compra municipal se realiza finalmente atribuyendo el valor 100
al valor obtenido por el primer factor para todo el pais.

Ademés, se propone por primera vez, en esta edicion, una primera estimacion de la variacion del
indice de poder de compra municipal en el periodo 1995-1998, tomando como referencia los datos
estimados para este indice en una publicacion anterior. Los autores piden que sea interpretado con
prudencia, sobre todo por encontrarse medidas algunas variables explicativas en términos nominales
(escudos corrientes de cada afio) y no poder separar del indice el efecto de los precios.

Los principales resultados del Indice de poder de compra de los municipios portugueses, en 1998,
son los siguientes:

Mayor indice de poder de compra, base=100 (1998) Menor indice de poder de compra, base=100 (1998)

Municipio Indice Municipio Indice
Lisboa (Lisboa y V.Tajo-Grande Lisboa) 305 Calheta (Madeira) 33
Porto (Norte-Grande Porto) 239 Celorico de Basto (Norte-Tamega) 34
Oeiras (Lisboa y V.Tajo-Grande Lisboa) 164 Sernancelhe (Norte-Douro) 34
Cascais (Lisboa y V.Tajo-Grande Lisboa) 149 Santana (Madeira) 34
Sdo Jodao da Madeira (Norte-Douro e V.) 149 Ribeira de Pena (Norte-Tamega) 34
Faro (Algarbe) 139 Terras de Bouro (Norte-Cavado) 34

Coimbra (Centro-Baixo Mondego) 137 Sdo Vicente (Madeira) 35
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Mayor indice de poder de compra, base=100 (1998) Menor indice de poder de compra, base=100 (1998)

Municipio Indice Municipio Indice
Amadora (Lisboa y V.Tajo-Grand.Lisboa) 131 Boticas (Norte-Alto Tras-os-Montes) 35
Aveiro (Centro-Baixo Vouga) 127 Cinfdes (Norte-Tamega) 35
Almada (Lisboa y V.Tajo-Penins.Setuibal) 124 Alcoutim (Algarbe) 36

» José Maria Otero, Antonio Fernandez y Fernando Isla (Instituto de Estadistica de
Andalucia).

El Instituto de Estadistica de Andalucia publica (en 1999) la estimacién de renta familiar disponible
para las comarcas y municipios andaluces de mas de 10.000 habitantes, referida al afio 1994,
mediante un modelo que parte de la renta bruta disponible de los hogares procedente de la
Contabilidad Regional de Espafia (INE). Para el resto de municipios de esta comunidad auténoma,
los directores técnicos de la obra ofrecen el estrato de renta familiar en el que se encuentran,
dividiendo la distribucion de la variable en 7 niveles.

La novedad que constituye este modelo consiste en el proceso econométrico riguroso que siguen los
autores para superar problemas propios de toda estimacion y, en concreto, de la prediccion espacial:
eleccion de forma funcional, multicolinealidad, heteroscedasticidad, estabilidad estructural, orden
de causalidad y tratamiento de la informacion extramuestral (prediccion espacial). En cuanto a la
forma funcional, se decantan por la funcion lineal debido a su simplicidad, al no haberse aun
demostrado otra forma mads eficaz. La presencia de multicolinealidad no constituye un problema
grave cuando el modelo se estima con fines de prediccion, siempre y cuando las pautas de
correlacion entre los regresores en el ambito de prediccion no difieran significativamente de las que
se presentan en la muestra espacial agregada, lo que dificilmente se cumple en la practica, por lo
que los autores recurren al método de analisis factorial de las variables explicativas. Por su parte, el
problema de heteroscedasticidad es solucionado a través de la estimacion por el método de minimos
cuadrados ponderados siempre y cuando se ponga de manifiesto su presencia, a través de contrastes
como el test de White. Ademas, se aconseja el contraste de estabilidad estructural en los pardmetros
del modelo mediante un test de Chow aplicado a tres grupos de provincias segun su nivel de renta
per capita (alta, media, baja). En cuanto al orden de causalidad de las variables, los autores ponen
de manifiesto que suele estar invertido al considerar variables de consumo como explicativas de la
renta cuando deberia ser al contrario. Este Gltimo problema se suaviza un poco en modelos en los
que solo interviene una variable explicativa, siempre y cuando el coeficiente de determinacion esté
proximo a la unidad, pues la relacion existente entre las predicciones realizadas por los modelos Y
respecto de X y X respecto de Y (en desviaciones a la media) es igual al cuadrado del coeficiente de
correlacion entre ambas variables. Esta solucién, que implica la estimaciéon del modelo con
variables en desviaciones a la media, se propone también como soluciéon al problema de
heterogeneidad espacial que se produce en todo estimacion indirecta.

El modelo de regresion lineal de la renta per capita provincial, en desviaciones a la media, fue
finalmente estimado por MCO, al haber sido contrastado homoscedastico, de la siguiente forma:

v, =B, + BF, +u, R*=0,78 AIX.16.

siendo y,;: renta familiar disponible (INE) por habitante de la provincia i, de 1994, en

desviaciones a la media (valor nacional de renta familiar disponible por habitante)
Fy: primer factor del analisis de componentes principales (49% de variacion) de
las siguientes variables (relativizadas por la poblacion de hecho de 1994): oficinas
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bancarias, base imponible IRPF, oficinas de cajas de ahorros, camiones, consumo
de energia eléctrica, licencias IAE de actividades empresariales, lineas telefonicas,
tractores, turismos.

i provincias espafolas (i=1,..., 50)

u;: perturbacion aleatoria de la provincia 1.

Las predicciones de la renta familiar disponible municipal se obtienen en un proceso que se inicia
con la reparametrizacion del modelo provincial inicial, sustituyendo el factor explicativo por su
expresion correspondiente como funcion lineal de las 9 variables explicativas estandarizadas (en
desviaciones a la media), de forma que, para cada provincia i el modelo tendria la forma siguiente:

9
V=B + D 0%, +u, AIX17.
j=1

A continuacidn, para cada provincia i se obtiene el dato de renta disponible por habitante de cada
uno de sus correspondientes municipios, j(i), a partir del valor estimado de la variable enddgena, en
desviaciones a la media, que es el valor de renta disponible per capita provincial del INE (y;), del
modo siguiente:

9
Vi = 28Ky = Py = V0 + Vs AIX.18.
k=1

De este modo, es posible considerar tantos modelos como provincias se consideren inicialmente,
todos ellos con los mismos coeficientes de regresion pero con distintas ordenadas en el origen, una
por cada valor de renta per capita provincial. Esta forma de operar permite considerar toda la
informacion disponible eficientemente, seglin los autores.

Los resultandos més importantes correspondientes a la renta familiar disponible por habitante de
1994, correspondiente a los municipios andaluces de mas de 10.000 habitantes son:

Mayor renta disponible por hab. (1994) Menor renta disponible por hab. (1994)
Municipio Rta (mil.pta) Municipio Rta (mil.pta)
Torremolinos (MA) 1.328 Alora (MA) 512
Fuengirola (MA) 1.239 Archidona (MA) 549
Benalmadena (MA) 1.222 Barbate de la Frontera (CA) 637
Marbella (MA) 1.178 Puebla del Rio (SE) 639
San Roque (CA) 1.019 Arcos de la Frontera (CA) 643
Nerja (MA) 1.155 Cartama (MA) 651
Rota (CA) 1.151 Coin (MA) 660
Roquetas de Mar (AL) 1.146 Alhaurin el Grande (MA) 664
Alcala de Guadaira (SE) 1.102 fllora (GR) 669
Albolote (GR) 1.082 Medina-Sidonia (CA) 674

Pese al buen analisis realizado, los autores no contrastan de forma adecuada (a través de técnicas de
econometria espacial) algunos problemas como la inestabilidad paramétrica (heterogeneidad
espacial), ni consideran especificaciones basadas en cuestiones geograficas, como la continuidad.
Obviamente, tampoco se contrastan las consecuencias de autocorrelacion espacial en el modelo
inicial, aunque la solucion aportada de estimacion en desviaciones a la media resulta interesante y
en la linea de soluciones que se han propuesto para las inferencias ecoldgicas en la literatura.
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Por ultimo, sefialar que la mezcla realizada de variables explicativas de renta (IRPF, automoviles,
entidades de crédito) y produccion economica (energia eléctrica, actividades empresariales y
licencias comerciales) puede distorsionar los resultados a favor de municipios de tamafio mediano
con alguna importante actividad (por ejemplo, el turismo en municipios de la Costa del Sol), en
perjuicio de las capitales de provincia, cuyo valor de renta per capita resultaria posiblemente
infravalorado.

» Fernando del Castillo, Angel de Santos, Javier Horcajo, Teresa Fernandez, Agustin
Martin, Susana Gémez y Javier Mateo (Instituto de Estadistica de la Comunidad de
Madrid)

El Instituto de Estadistica de la Comunidad de Madrid (IECAM), publica en el afio 2001, un CD-
ROM en el que se incluyen los valores de renta familiar disponible por habitante de los municipios
de esta Comunidad, en el periodo 1994-1997 (ya publicados en ediciones anteriores), asi como una
novedad: el dato de renta per capita para las secciones censales y, por tanto, por agregacion, para los
distritos y barrios de Madrid capital. Para ello, se ha escogido un modelo unico basado en la
explotacion del IRPF municipal, como en Arcarons ef al. (1998) y, en esta ocasion también, por
secciones censales. En concreto, la base imponible del IRPF ha sido estimada en un 85% del total
de la renta familiar disponible en la Comunidad de Madrid, por lo que se considera adecuada como
indicador. Sin embargo, aunque las relaciones entre ambas variables parecen muy estrechas, los
mismos autores advierten del peligro de utilizar estos datos sin una correccion adecuada, debido a
los siguientes problemas:

- En el IRPF hay rentas que estan mejor recogidas que otras. Asi, en el primer caso
se encontrarian las rentas del trabajo, rentas estables o rentas industriales, frente a
las rentas mixtas o de capital, rentas esporadicas o rentas agrarias.

- Con independencia del fraude fiscal, algunas rentas no se contabilizan, como las
rentas minimas (inferiores a cierto nivel).

- La base imponible no es un concepto totalmente equivalente a la renta disponible.

- La asignacién municipal del titular de las rentas en el IRPF no coincide, en todos
los casos, con el concepto de residente que se utiliza en estadistica (a partir de los
datos del Padrén municipal).

Por eso, los directores de la obra proponen, para la estimacion municipal, la correccion de los datos
procedentes del impuesto con otros indicadores. Para ello, se estima un indicador sintético a partir
del siguiente grupo de variables:

1. Rendimiento medio del IRPF por declarante.

2. Porcentaje de declarantes sobre la poblacion total, para ajustar el rendimiento medio a la
poblacion residente y corregir la asignacion territorial.

3. Porcentaje de declarantes sobre la poblacion de 15 y mas afios, para aproximar los
declarantes a la poblacion susceptible de declaracion y considerar las rentas minimas
exentas.
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4. Porcentaje de rentas declaradas por conceptos distintos del trabajo, para aproximar las
rentas peor recogidas por el IRPF.

5. Indicador sintético sobre la condicion socioecondémica de los municipios de la Comunidad
de Madrid, aplicando analisis factorial a varios indicadores indirectos, como las tasas de
universitarios, directivos y técnicos, turismos por habitante, etc.

Sin explicar con detalle el modelo, el indicador sintético final se relaciona matematicamente con el
dato de renta bruta disponible de los hogares procedente de la Contabilidad Regional del INE, para
estimar a continuacion la renta municipal, que se obtiene en pesetas corrientes de cada afo. Por su
parte, la estimacion por secciones censales, distritos y barrios de la capital esta referida a 1997 y se
basa tnicamente en la informacion derivada del IRPF, disponible al nivel de seccion censal.

Los principales resultados de la estimacion de renta per capita municipal, para 1997, es la siguiente:

Mayor renta disponible por hab. (1997) Menor renta disponible por hab. (1997)
Municipio Rta (mil.pta) Municipio Rta (mil.pta)
Pozuelo de Alarcon 2.563 Madarcos 972
Rozas de Madrid (Las) 2.378 Acebeda (La) 977
Boadilla del Monte 2.366 Brea de Tajo 978
Villanueva de la Cafada 2.333 Berzosa del Lozoya 985
Majadahonda 2.327 Horcajuelo de la Sierra 993
Torrelodones 2.260 Valdaracete 996
Tres Cantos 2.158 Canencia 1.007
Valdeolmos-Alalpardo 2.074 Hiruela (La) 1.008
Cobeiia 2.010 Cenicientos 1.020
Venturada 1.990 Villaconejos 1.022

El IRPF, aunque corregido, no recoge adecuadamente las rentas de los hogares agrarios ni la
economia sumergida, por lo que algunos municipios aparecen muy infravalorados en renta, y otros,
debido al ajuste realizado con el dato de renta per capita de la Comunidad procedente de la
Contabilidad Regional, estdn bastante sobrevalorados, con valores medios superiores a 2.300.000
pesetas, produciéndose mayores diferencias de renta de las realmente existentes.

» Departamento de Estadistica del Ayuntamiento de Madrid

En junio de 2000, el Ayuntamiento de Madrid publico los datos de renta familiar disponible por
habitante de los distritos y barrios del municipio de Madrid, referida a 1996. Esta estimacion parte
de la metodologia utilizada por el Instituto de Estadistica de la Comunidad de Madrid (IECAM),
aunque con algunas diferencias, ante la imposibilidad, en aquel momento, de encontrar informacion
relativa al IRPF desagregada por ambitos territoriales equiparables a los distritos y barrios de la
capital. Efectivamente, dado que los datos del impuesto so6lo estaban disponibles al nivel de las
Delegaciones de Hacienda, ambito espacial diferente de los distritos y barrios, se optd por un
modelo de regresion multiple que, a partir del dato de renta familiar disponible estimado por el
IECAM para los municipios de la Comunidad, permitiese encontrar una relacion funcional entre
dicha renta con otras variables de la que se dispusiese de informacion para los ambitos de distrito y
barrio.

En concreto, se seleccionaron como posibles variables explicativas del modelo, aun sabiendo que la
informacion recogida por algunas de ellas era redundante, las siguientes: tasas de actividad y paro,
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tasas de analfabetismo, estudios primarios y universitarios, tasas de directivos, técnicos,
trabajadores no cualificados, tasa de empresarios y tasas de trabajadores fijos, eventuales. A estas
variables de caracter sociodemografico, se afiadié una variable mas que ha venido empledndose en
estudios similares, vehiculos por habitante, que suele emplearse como un indicador de actividad
economica.

El modelo finalmente seleccionado relaciona el dato provisional de renta familiar disponible por
habitante municipal, propuesto por el IECAM para 1996, correspondiente a los 41 municipios de la
Comunidad mayores de 5.000 habitantes (los municipios de menos poblacion son entidades con
estructuras socioeconomicas y demograficas poco comparables con las de los distritos madrilefios),
en funcion de dos variables explicativas, de la forma siguiente:

v, =P+ Bix,; + Box,, +u, R*=0,94 AIX.19.
siendo y;: renta familiar disponible del municipio i, para i = 1,...,4]1 municipios mayores de
5.000 habitantes de la Comunidad de Madrid (IECAM)
Xy proporcion de universitarios sobre poblacion activa de 16 y mas afios (Padrén 1996)
Xy vehiculos por 1000 habitantes (Impuesto de vehiculos de traccion mecanica).
u;: perturbacion aleatoria del municipio i.

La aplicacion de este modelo a los valores de las variables explicativas de los distritos y barrios
de Madrid permite obtener la estimacion de renta buscada.

Mayor renta disponible por hab. (1996) Menor renta disponible por hab. (1996)
Barrio (Distrito) Rta (mil.pta) Barrio (Distrito) Rta (mil.pta)
Plantio (El) (Moncloa-Aravaca) 2.656 Orcasur (Usera) 1.034
Nueva Espafia (Chamartin) 2.534 Entrevias (Puente de Vallecas) 1.060
Viso (El) (Chamartin) 2.510 Butarque (Villaverde) 1.094
Nifio Jesus (Retiro) 2.495 Orcasitas (Usera) 1.115
Fuentelarreina (Fuencarral-El Pardo) 2.480 Casco H.Vallecas (Villa de Vallecas) 1.129
Vallehermoso (Chamberi) 2.420 Goloso (El) (Fuencarral-El Pardo) 1.130
Recoletos (Salamanca) 2.404 Portazgo (Puente de Vallecas) 1.132
Jerénimos (Retiro) 2.402 Arcos (San Blas) 1.138
Cdad.Universitaria (Moncloa-Aravaca) 2.398 San Cristobal (Villaverde) 1.140
Atalaya (Ciudad Lineal) 2.391 Aeropuerto (Barajas) 1.142

Aunque los autores realizan un analisis de la distribucion de los errores del modelo (normalidad,
heteroscedasticidad), al no aplicar técnicas de econometria espacial, no abordan el problema de
autocorrelacion espacial realmente existente en el territorio madrilefio, por lo que los coeficientes
estimados pudieran estar sesgados. Por otro lado, al tomar como variable enddgena el dato de renta
per capita estimado por el IECAM, las estimaciones efectuadas para los distritos y barrios de la
capital adolecen de los mismos problemas de sobrevaloracion de las rentas mas elevadas e
infravaloracion de las inferiores. Quiza por este motivo, los autores afirman que se produce en el
interior del municipio una “enorme disparidad” entre el distrito mas rico (Chamartin), que duplica
el nivel de renta per capita obtenido por el mas pobre (Vicalvaro), existiendo entre ambos una
diferencia de renta per capita superior al millon de pesetas. Este tipo de situaciones aconsejan la
utilizacion de intervalos de renta o niveles, que suaviza estas diferencias de renta en términos
absolutos, solucion que también se adopta en este estudio, que adopta los estratos de renta
propuestos en el Anuario Comercial de Espafia 2000, elaborado por el Instituto Lawrence R. Klein
y patrocinado por “la Caixa”.
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> Angel Alaiién Pardo (Universidad Complutense de Madrid)

El autor expone en su tesis doctoral un modelo de estimacion de la renta familiar disponible por
habitante para las comarcas y municipios de Espaiia, referida al afio 1991. Junto con la estimacion
llevada a cabo por el Instituto L. R. Klein, que considera el problema de heterogeneidad espacial
estimando un modelo de estructuras o regimenes espaciales, esta estimacion también incorpora los
métodos de econometria espacial en el proceso de estimacion de renta per capita municipal.

El autor propone un modelo de regresion lineal en el que la renta disponible per capita de las
provincias espafiolas esta en funcion de tres variables explicativas: locales activos, edificios con 4 6
mas plantas y poblacion con estudios en curso de tercer grado, todas ellas relativizadas por la
poblacion. Tras una primera estimacion del modelo por MCO, contrasta en el mismo la presencia de
dependencia y/o heteroscedasticidad espacial, utilizando para ello tres especificaciones de la matriz
de pesos espaciales: una matriz de contigiiidades o interacciones espaciales, matriz de la distancia
inversa y matriz de umbrales kilométricos. La existencia contrastada de dependencia sustantiva es
lo que suele motivar la estimacion de un modelo del retardo espacial (“spatial lag model”):

Vi =pWy, + By + Bixy + Boxy + Bixy, +u, A.IX20.
siendo y;: renta bruta disponible de los hogares de la provincia i (INE)
W: matriz de pesos o ponderaciones espaciales (para la que se han propuesto tres
especificaciones)
p coeficiente autorregresivo espacial a estimar
B: parametro a estimar
Xi: locales activos por habitante
Xy: edificios con 4 6 mas plantas por habitante
X3! poblacion con estudios en curso de tercer grado por habitante
u: perturbacion aleatoria

Sin embargo, tal como el autor pone de manifiesto, resulta imposible calcular, en cada municipio, el
valor de la variable enddgena espacialmente retardada, dado que precisamente es la renta disponible
municipal el objetivo de la estimacion. Por este motivo, se recomienda utilizar el método de filtrado
espacial que elimine el efecto de dependencia en el modelo provincial y asegure unos estimadores
insesgados, de la forma siguiente:

y=(-pW) Xp

. N N N AIX21.
.),>i = ﬁo (1 - pW)_l + ﬁl (1 - pW)_] X+ ﬁz (1 - pW)_l Xy F ﬁ3 (1 - pW)_l X3
El autor, aunque conoce y aplica técnicas de econometria espacial, sorprende un poco por la
seleccion que hace de unas variables explicativas sin antecedentes en la literatura, mas ligadas a la
produccion que al poder adquisitivo de los hogares, maxime cuando escoge como periodo de
estimacion el afio 1991, para el que dispone de un mayor volumen de informacion, por ser afio
censal. Por otro lado, queda a medio camino en su analisis al limitarse a reconocer los problemas
que ocasionan las inferencias ecologicas sin intentar solucionarlos. Podria haberse incorporado la

metodologia propuesta por Otero y Ferndndez (1998) que, aunque no definitiva, ayuda a paliar esta
dificultad.
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» Coro Chasco Yrigoyen (Instituto Lawrence R. Klein - UAM)

La autora realizd, en 2001, una estimaciéon del VAB de los municipios de la Comunidad de Madrid,
referida al ano 1999, que fue publicada por el Consejo Economico y Social (CES) de la Comunidad
de Madrid, en un capitulo del informe “Situacion Econdémica y Social de la Comunidad de Madrid
1999”. Dicha estimacién fue llevada a cabo en las siguientes etapas:

1. Obtencién de una relacion matematica entre el VAB y el total de impuestos IAE de la
Comunidad de Madrid, para 1999, a partir de un modelo de datos de panel SUR espacial,
estimado por el método de maxima-verosimilitud (MV), en el que los coeficientes de la
variable explicativa, [, son constantes en cada comunidad autonoma y varian para cada
periodo temporal considerado (periodo 1996-99).

yit :xitﬂt +£it AIX22

Yit: VAB total per capita de la region i en el periodo t, para i=1,...,17; t=1,....,4
(Contabilidad Regional del INE).
Xit: impuesto IAE per cépita de la region i en el periodo t (Instituto L. R. Klein).

€ perturbacion aleatoria de la region i en el periodo t. E [8” €, ] =0

ts *

2. A partir de la ecuacion estimada para la Comunidad de Madrid, en 1999, se estiman los
datos de VAB para los 179 municipios (i) de dicha Comunidad

y, =697,265+ 0382 - x,

t-Stud:(4,3)  t-Stud .(8,9)

Los principales resultados del VAB per capita de los municipios’® de la Comunidad de Madrid son:

Mayor VAB total por hab. (1999) Menor VAB total por hab. (1999)
Municipio VAB (mil.pta) Municipio VAB (mil.pta)
Ajalvir 9.305 Villar del Olmo 1.380
Torrelodones 6.267 Belmonte de Tajo 1.439
Humanes de Madrid 5.734 Vellon (El) 1.488
Morata de Tajufia 5.483 Cenicientos 1.508
Daganzo de Arriba 3.891 Villaconejos 1.546
Arganda del Rey 3.804 Tielmes 1.606
Loeches 3.774 Carabafia 1.665
Camarma de Esteruelas 3.679 Molinos (Los) 1.671
Grifon 3.437 Robledo de Chavela 1.681
Pinto 3.348 Perales de Tajufia 1.690

78 . e , . , e
Para evitar resultados de municipios mas o menos desconocidos, se ofrecen solo los datos de los municipios
de mas de 1.000 habitantes, aunque la estimacion se realizo para todos ellos.
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