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Introduccion

En los ultimos afos la comunidad cientifica ha venido dandole un interés en la modelizacion
geoestadistica de fendmenos, construyendo nuevas familias de estructuras espacio-temporales
validos para darle un mayor tratamiento a muchas disciplinas como medioambiente,
epidemiologia, geologia, medicina, geofisica, entre otros, en el estudio de la variabilidad espacial y
espacio-temporal. Gran parte de este esfuerzo viene encaminado en la busqueda de nuevas
herramientas que permitan estudiar fendmenos donde incluya interacciones entre el espacio y
tiempo para estudiar su variabilidad de una forma separada. Uno de esos esfuerzos ha sido posible
gracias a las primeras aproximaciones en la construccién de covarianzas espacio-temporales
(Kyriakidis y Journel, 1999) que se basan en la extensién natural de métodos espaciales o
temporales y una dimension espacio-temporal. También, en lo que respecta a la construccion de
modelos donde involucre el andlisis de variabilidad con tipo de estructuras espacio-temporal, De
Cesaré et al. (2001) llevo esa extensidon hacia un contexto no separable, es decir, construir
modelos basados en covarianzas espacio-temporales estacionarios en las que asumen isotropia en
el espacio y tiempo.

Conceptualmente, la Geoestadistica es una rama de la estadistica que trata de fenédmenos
espaciales. Su objetivo es la estimacion, prediccién y simulacién de dichos fenédmenos. Esta rama
ofrece una forma de describir la continuidad espacial, que es un rasgo distintivo esencial de
muchos fendmenos naturales, y proporciona adaptaciones de las técnicas cldsicas de regresion
para tomar ventaja de esta continuidad (Berlanga, 1970).

Estudios recientes de la geoestadistica han tocado a fondo la inclusién de dos componentes
esenciales para la descripcién de un proceso estocastico regionalizado y/o corregionalizado como
lo son: el tiempo y la interaccidén espacio-tiempo. Esta inclusion ha sido el esfuerzo por parte de la
comunidad cientifica para el manejo de este tipo de procesos, haciendo que hasta el momento la
construccion de modelos covariograficos sea la nueva generacién para el estudio geoestadistico
espacio-temporal de cualquier fenémeno de la realidad. Esta trascendencia sobre el estudio de
modelos covariograficos han surgido por el hecho de que algunas técnicas actuales que la
geoestadistica nos ofrece no son sufiente para darle un mejor tratamiento al fendmeno que se
esté investigando. Kyriakidis y Journel (1999) propusieron tres puntos de vista para estudiar un
proceso espacio-temporal: 1) un enfoque que involucre un modelo de funcién aleatoria simple
integrado por los componentes espacio y tiempo; 2) un enfoque que involucre vectores de
funciones aleatorias espaciales y 3) un enfoque que involucre vectores de series de tiempo. Sin
embargo, estos tres enfoques no consideran una distribucion multivariante espacio-temporal. Por
ejemplo, cuando se desea estudiar en meteorologia el prondstico de las precipitaciones, presion,
nubosidad y temperatura de una forma espacial y espacio-temporal. Es por ello, que el desarrollo
de tales modelos van encaminados en la seleccién de modelos de covarianza espacio-temporal



separable y no separables (Phaedon C. Kyriakidis y André G. Journel., 1999) como el modelo lineal
de corregionalizacién introducido por De Cesaré (2001).

En geoestadistica existe un proceso importante y equivalente al que se presenta en estadistica
clasica para lograr predecir un fendmeno. Tal procedimiento estd conformado por dos fases
importantes: el andlisis estructural y la prediccidn. En el analisis estructural el propésito es la
caracterizacion de la estructura espacial y espacio-temporal de un fendmeno regionalizado. Es el
proceso en el marco del cual conocemos si el proceso estocastico que se esta analizando presenta
un patron de tipo aleatorio, agregado o uniforme. También, estima a partir de modelos
matematicos tedricos existentes en la literatura una funcién que refleje la correlacién espacial y
espacio-temporal de la variable regionalizada mediante la adopcién razonada de la hipdtesis mas
adecuada acerca de su variabilidad.

En la prediccién lo que se pretende es interpolar el fendmeno ya regionalizado de una forma
espacial y espacio-temporal, partiendo del modelo que fue identificado en el andlisis estructural.
Este modelo por lo general se auxilia de la funcién de la funcién de covarianza o semivariograma,
la cual, a pesar de ser una herramienta para describir el fendmeno, es capaz de predecir una
variable medida en localizaciones situadas a distancias conocidas, pero que no han sido
muestreadas.

Todos estos aspectos seran abordados en el presente trabajo de graduacién que esta estructurado
en tres capitulos: introduccién a la geoestadistica espacio-temporal, aplicacidn de la geoestadistica
espacial al crimen en El Salvador y aplicacién de la geoestadistica espacio-temporal al crimen en El
Salvador.

En el primer capitulo se presenta la definicion de la geoestadistica clasica, una introduccién al
manejo del proceso espacial y espacio-temporal como el analisis estructural y el predictor kriging.
También, se describen brevemente algunos modelos de regionalizacidn espacio-temporal como el

modelo espacio-temporal de RF y multiple RF/TS. Finalmente, una introduccidén a los nuevos
modelos de covarianza espacio-temporal como los modelos de covarianza separable y no

separable y el modelo lineal de corregionalizacién producto-suma.

En el segundo capitulo se desarrolla una aplicacion de la geoestadistica espacial al crimen en El
Salvador. Disponiendo de una data de homicidios ocurridos en El Salvador desde el afio 2003 hasta
el 2008 por municipio. El objetivo de esta aplicacién es analizar el fendmeno del crimen en El
Salvador mediante un andlisis estructural y predictivo de una forma espacial.

En el tercer capitulo se aplica la teoria de la geoestadistica espacio-temporal al crimen en El
Salvador. Se analiza el fendmeno mediante dos enfoques importantes para la generacion de
escenarios delictuales de los homicidios ocurridos en el pais. El primer enfoque se considera el
estimador lineal insesgado Cokriging. El segundo enfoque considera los modelos de covarianza no-
separables como el producto-suma, donde este tipo de modelos a pesar de ser nuevos en la
actualidad y dado que estan todavia en debates por la comunidad cientifica, se realiza la aplicacién
considerando tres componentes como el espacio, el tiempo y sus interacciones espacio-temporal.



CAPITULO |
INTRODUCCION A LA GEOESTADISTICA ESPACIO-TEMPORAL
Introduccion.

En este capitulo se da una introduccién a la geoestadistica espacio-temporal como una
herramienta para el estudio de fendmenos espaciales y espacio-temporales, que hoy en la
actualidad estan siendo abordados por la comunidad cientifica. El capitulo esta estructurado en
tres partes, una donde describe parte de la geoestadistica espacial, otra donde enmarca la
diversidad de métodos geoestadisticos espacio-temporal y la ultima que involucra el estudio de
modelos de covarianza no-separables para el tratamiento espacio-temporal de un fendmeno
regionalizado y/o corregionalizado. La primera, da a conocer las técnicas para el analisis
estructural y predictivo de un fendmeno espacial, en el cual, para el andlisis estructural se
mencionan dos estadisticos primordiales para la caracterizacién de un proceso de puntos como el
analisis del vecino mas prdoximo, asi como también la funcidon de K de Ripley, cuyo objetivo es
conocer si dicho proceso presenta un patrén de tipo aleatorio, uniforme y agregado. También, se
analiza la parte de variabilidad espacial, considerando para tal caso, el estudio del test de | de
Moran y de la funcién de covarianza o semivariograma. En el caso del semivariograma la
variabilidad espacial es tratada para conocer si el proceso presenta una estacionariedad en cuanto
a la separacién espacial con que sucede tal fendmeno, para que luego de esto, poder
caracterizarlo mediante una serie de modelos tedricos existentes en la literatura, los mas comunes
son: el esférico, exponencial y gaussiano. Modelos que describen el comportamiento de un
proceso estocdstico para permitir de esta manera, interpolar el fendmeno ya regionalizado con el
estimador lineal insesgadokriging.

Por otro lado, en lo que respecta a la parte dos contenida en este capitulo, hay dos vertientes para
el tratamiento de los fendmenos donde involucra ademas del componente espacial, el tiempo. En
la primera vertiente menciona métodos espacio-temporales donde se exige que un fenémeno
regionalizado espacio-temporal sea estudiado mediante un modelo Unico, que por lo general se
descompone en dos componentes: una para modelar la tendencia mediante la media de la
variabilidad espacio-temporal de la funcién aleatoria, y un componente residual estacionario que
modele la mayor frecuencia de las fluctuaciones en torno a la tendencia en el espacio y tiempo.
Este tipo de modelos son explicados por métodos deterministas y estocdsticos, que por lo general
en este capitulo se describe Unicamente métodos estocdsticos. Mientras tanto, la segunda
vertiente tiene que ver con modelos donde el fendmeno se analiza a partir de funciones aleatorias
multiples RFs y un nimero finito n de funciones aleatorias correlacionadas espacialmente TS. Para
modelar este tipo de métodos en la literatura geoestadistica existen métodos o algoritmos que
permiten describir este tipo de modelos regionalizados espacio-temporales, tal es el caso de la
simulacidn goestadistica secuencial gaussiana, donde a partir de los datos experimentales y del
condicionamiento de un estimador como el kriging ordinario, poder simular una funcion aleatoria
en otra virtual. Existe otra vertiente que tiene que ver con el estimador kriging simple, y es el caso
del enfoque cokriging, cuyo propdsito es interpolar un fendmeno regionalizado partiendo de la
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correlacién existente entre dos o mads variables regionalizadas, considerando en tal caso, el
tiempo.

Finalmente, se presenta la Ultima parte, la cual tiene que ver con el estudio del modelo lineal de
corregionalizacion producto-suma. Este tipo de modelos parte del estudio de funciones de
covarianza separables y no-separables, donde en la actualidad se le ha dado mayor énfasis al
tratamiento de fendmenos espacio-temporales con la funcién de covarianza no-separable via
producto-suma. Esto es, por el hecho de involucrar ademas de la componente espacial y temporal,
otra como su interaccidon, de manera que el fendmeno puedan ser tratados no-separadamente
para conocer la diferencia espacio-temporal entre el espacio y tiempo, asi como también el
espacio-temporal conjunto.

1.1 Definicion Geoestadistica Clasica.

La geoestadistica es una rama de la estadistica que trata de fendmenos espaciales. Su objetivo es
la estimacion, prediccién y simulacion de dichos fenémenos. Esta rama ofrece una forma de
describir la continuidad espacial, que es un rasgo distintivo esencial de muchos fendmenos
naturales, y proporciona adaptaciones de las técnicas clasicas de regresion para tomar ventaja de
esta continuidad (Berlanga, 1970).

1.2 Manejo de Proceso Espacial y Espacio-Temporal.

Para el manejo de los procesos estocdsticos espacio temporales es importante considerar dos
aspectos importantes como el andlisis estructural y la estimacidn para el andlisis geoestadistico; el
primero, se refiere al andlisis estructural, el cual, consiste en modelos autorizados para el
semivariograma para la identificacion de modelos tedricos existentes en la teoria matematica en el
modelado de fendmenos; el segundo, a la estimacién o prediccion mediante el estimador
insesgado denominado Kriging (Berlanga y J. Obregon, 1970).

1.2.1 Analisis Estructural.

El analisis estructural es una de las partes mas importantes de la geoestadistica puesto que se
encarga de la caracterizacion de la estructura espacial de una localidad o fendmeno regionalizado.
Es el proceso en el marco del cual se obtiene un modelo geoestadistico para la funcién aleatoria
que se estudia (Diaz, Martin. 20002).

Una manera mas precisa de poder reflejar la estructura espacial de un fendmeno con naturaleza
discreta es la representacion cartografica de todos los elementos del mismo en una region
geografica concreta. Para analizar esta estructura espacial es importante contrastar diversos
supuestos que presentan tales procesos; es decir, si el andlisis de dependencia espacial estd dado
mediante un analisis de correlacién en base a diferentes herramientas como la covarianza o el
semivariograma, es necesario antes de llegar a laconclusion de que el proceso presenta una
autocorrelacion espacial, analizar el proceso con técnicas estadisticas de distancias como el
analisis del vecino mas préximo y K-de-Ripley, el cual se analizan con mas detalle en los siguientes
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apartados. Este tipo de andlisis de distancia es denominado como un analisis de primer orden y de
segundo orden, y no hay que confundirlo con el andlisis de estacionariedad de un proceso
estacionario. Es mds bien visto como un analisis de estructura del proceso espacial y de
dependencia espacial.

Andlisis del Vecino Mas Préximo (NNA).

El analisis del vecino mas proximo (NNA) es una herramienta esencial para el andlisis de distancia.
El indice del vecino mds proximo fue desarrollado por dos botdnicos en el afio de 1950 ( Clark y
Evans, 1954) sobre todo para el trabajo en el terreno, pero que actualmente esta siendo utilizado
en diversos campos para una variedad amplia de problemas. Su objetivo es inferir por medio de él
qué patrén espacial tendra un proceso espacial, es decir, a partir de la hipdtesis nula de
aleatoriedad contrastar si el proceso presenta una estructura aleatoria, uniforme o agregada.

El indice del vecino mds préximo es un cociente de dos medidas que compara la distancia entre los
puntos mas cercanos y la media distancia aleatoria. La primera media se expresa de la manera
siguiente:

N

Distancia del Vecino mds Procimo = d(NN) = Z
i=1

N

dondeMin(d;;) es la distancia entre cada punto y su vecino més cercano y N es el nimero de
puntos en la distribucion. Asi, se calcula la distancia de un solo punto a cada otro punto y la
distancia mas pequefia es seleccionada. Entonces, se toma el préoximo punto y se calcula la
distancia a todo el resto de los puntos (incluyendo el primer punto medido) con el vecino mas
proximo seleccionado y agrega la primera distancia minima. Este proceso se repite hasta que
todos los puntos hayan tenido su vecino mas proximo seleccionado. La suma total de la distancia
minima es entonces dividida por N, el tamafio de la muestra de puntos, para producir asi una
media distancia minima.

La segunda medida resumen es la distancia vecina mds proxima prevista si la distribucidn de todos
los puntos es completa y espacialmente aleatoria. Esta es la media distancia aleatoria (o la media
aleatoria de la distancia mas préxima). Esta definida asi:

Media Distancia Aleatoria = d(ran) = % %

dondeA es el area de la region y N es el nimero de eventos o incidentes. Puesto que A esta
definida por el cuadrado de la unidad de medida (ejemplo, miles de cuadrados, miles de
kildbmetros, etc.), ésta produce una media aleatoria de la distancia en la misma unidad (es decir,
miles, metros, etc.). Asi tenemos que el indice del vecino mas proximo es el cociente de estas dos
medidas, de la distancia vecina mads cercana observada y la media distancia aleatoria:



d(NN)

indice del Vecino mds Proximo = NNI = ——=
d(ran)

El resultado de este test determina la dependencia espacial de la distribucién en base al valor del
indice resultante; es decir, si el NNI es igual a 1, la poblacién es aleatoria, un NNI>1 indica no
aleatoriedad de la distribucion con tendencia a la dispersidon y si NN1<1 indica no aleatoriedad de
la distribucion con tendencia a la agregacion.

El test de significancia del indice del vecino mas préximo se hace mediante la prueba de una
normal Z como el cociente de la diferencia de la distancia vecina mds prdoxima observada y la
media distancia aleatoria entre el error estdndar de la media distancia aleatoria, asi:

(4—mA 026136
SEagram) = ATNZ N2
NA

Con A siendo el area de la regién y N el nUmero de puntos.

K-de-Ripley.

Otro estadistico de analisis de distancia y esencialmente para el andlisis de segundo es el llamado
“K de Ripley (Ripley, 1976; Bailey y Gattrell, 1995). Se trata de un operador que permite establecer
el tipo, la intensidad y el rango del patrén espacial a través del analisis de las distancias existentes
entre todos los puntos. El supuesto con el que parte este estadistico se basa en que si un conjunto
de puntos o eventos se distribuyen aleatoriamente, por ejemplo, desde una funcidén Poisson, con
una determinada densidad A, el nimero esperado de puntos en un circulo de radio r, es igual a
Anr2; estimandose asi la desviacion respecto a la aleatoriedad mediante la funcion K de Repley.
Esta funcion K es una funcidn de distribucién acumulada, ya que a cada distancia r, todos los pares
de puntos separados por una distancia menor que r se usan para estimar el valor de la funcién.

Como se ha mencionado anteriormente en el andlisis del vecino mas préximo sirve para contrastar
si el proceso observado puede definirse como la realizacién de un proceso Poisson. Este test como
el K de Repley se basa de igual manera. Para ello, se construye una K tedrica de tipo CSR (Completa
Aleatoriedad Espacial) y se compara con la funcion K(r) de la funcion observada. El valor tedrico
esperado de la funcidn K bajo el supuesto de CSR es igual a mr?. De tal manera que: K(r) > nr?,
indica agregacién, K(r) < mr?, indica uniformidad y K(r) =nr?, el proceso muestra
aleatoriedad.

El test se deberd completarse con la construccion de intervalos de confianza, empleando para ello
el método de Monte Carlo, que consiste en realizar una simulacién de un nimero elevado de
patrones de Poisson (con igual intensidad y en un area del mismo tamafio que el patrdn
observado). Este procedimiento es para contrarrestar el problema de que en las areas de estudio



en que cuentan con limites definidos, se pueden producir variaciones estocasticas que causen
valores mayores o menores que 72, incluso para patrones de Poisson.

Ahora bien si A es el area de la regidn de interés, el nimero esperado de los acontecimientos en la
region esta dado por:

K(r)

1
= IE{meero de eventos adicionales dentro de la distancia h de un evento arbitrario}

Donde el estimador “naive” de K(r) es sélo el promedio empirico, dado por:

K(r) = %Niz 1(dy <)

i=1i#j
Donde

d;jes igual a la distancia el i-ésimo y j-ésimo punto.

I(d"<7")_{1 SidijST'
Y= 0 en otro caso ’

A= N/|A| , la intensidad estimada.

Para obtener una comprensién intuitiva de la funcidon K de Repley, considera la idea de visitar un
evento particular y la construccién de cada vez mds circulos concéntricos de radio r en todo el
evento. Dentro de cada circulo, se cuenta el niumero de eventos dentro de la distancia
correspondiente de un evento particular. Esto debe repetirse para cada caso, con el nimero total
de eventos acumulados dentro de una distancia determinada r calculada para muchas valores de
distancia para da una estimacion de K (7).

Para tener en cuenta este problema, cada par de distancia en la funcidon K de Repleyempirica es
ponderada por los pesos de la circunferencia con centro s; y que pasa por s; que cae dentro de la

region de estudio A. Estos pesos estdn definidos por:
Clij
wW;; = ————
Y 27le'j

Donde a;; es la longitud del arco del circulo definido anteriormente clasificado en A. Con estos
pesos, la funcion K de Repley cuenta los efectos de borde mediante el estimador siguiente:

N

K(r) = 5\]2 Z wi}ll(dij < r)




Andlisis de correlacion.

Los estadisticos definidos anteriormente son esenciales para el andlisis estructural especialmente
en lo que respecta al analisis de distancia de segundo orden. El analisis de correlaciéon tiene que
ver también con este tipo de analisis, con la ventaja que por medio de este andlisis se conocera si
el proceso espacial presenta autocorrelacién o dependencia espacial. Esta correlacidén espacial se
establece mediante el andlisis de cdmo una regidén cuantitativa (intensidad, frecuencia) varia de
acuerdo con los ejes de coordenadas X e Y, que miden la localizacidn de cada uno de los valores de
dicha localidad y que son variables independientes.

Existen varias técnicas de analisis de correlacidn espacial, dependiendo del tipo de variable y la
dimension de la variabilidad objeto de investigacion. Las mas utilizadas para el andlisis de variables
cuantitativas son aquellas que aplican diferentes test como: | de Moran, C de Geary, y la
expresion grafica conocida por Correlograma (Anselin, L., 1995). Y una especialmente a través del
desarrollo de la Geoestadistica como la técnica del semivariograma.

Para analizar la correlacidn espacial es importante conocer la matriz de pesos espacial, la cual es
una generalizacidn de la matriz de interacciones o contigliidades (conocida habitualmente como
matriz de pesos, ponderaciones, retardos o contactos espaciales). Esta matriz de pesos
generalizada (W), en lugar de utilizar las ponderaciones binarias §;; como cuantificacion del
concepto de vinculo, recoge el efecto de la regidn i sobre la regién j a través de una ponderacién
w;j, de forma que W = [wij]. Su interpretacion es la siguiente: si w;; = 0 seria indicativo de
ausencia de autocorrelacion espacial entre las observaciones i, j; si w;; # 0 seria indicativo de
existencia de una interaccidn espacial entre las observaciones i, j, que podria ser expresada como
simple contigiliidad binaria (teniendo una frontera comun), como contigliidad de distancia, a través
de centroides, o como funcién inversa de la distancia simple o cuadratica.

En ese sentido, es como la matriz de ponderaciones espaciales hace posible la conexién entre el
valor de una variable en un punto del espacio geografico y las observaciones de dicha variable en
otros puntos del drea de estudio. En el contexto de series de tiempo o cronoldgicas, esto seria
posible mediante un operador retardo que desfasara la variable uno o mas periodos en el tiempo.
Por ejemplo, la expresion: y;_s = BSy; presenta la variable "y" desplazada "s" periodos en el
pasado en términos del operador retardo B aplicado a dicha variable y.

Ahora bien, en el contexto espacial, las cosas no son tan sencillas, dadas las muchas direcciones en
que el desfase puede tener lugar. Siguiente el criterio de simple contigiiidad binaria, el valor de y
en (i,)), Yij podria ser desplazado o retardado de varias maneras:

- Criterio de contiglidad torre, los desplazamientos espaciales (spatialshifts) serian:

Yi-1,jYi,j-15 Yi+1,j5Yi,j+1

- Criterio de contigliidad del alfil, los desplazamientos serian:

Vi-1,j-15 YVi+1,j-15 Yi+1,j+1:Yi-1,j+1



- Con el criterio de la reina, el niumero de posibles localizaciones consideradas como
desplazamientos o “shifts” aumentarian hasta el total de 8.

En la tabla 1.1 se muestra el diagrama de los retardos espaciales en una red regular.

i-1, j+1 i, j+1 i+1, j+1
® L 4 ®
i-1,j @ 4 ® i+1,j
[ ® L
i-1, j-1 i, j-1 i+1, j-1

Tabla 1.1: Retardos espaciales en una red regular.

La mayoria de situaciones reales, existen regiones que por lo general presentan una forma
geografica no regular, por ello, lo descrito anteriormente no pueden utilizarse los criterios
definidos, por el hecho de existir eventos en espacios geograficos irregulares. En tal sentido, esto
puede resolverse mediante el concepto de retardo espacial que consiste en un promedio
ponderado de los valores de una variable en las regiones vecinas, con ponderaciones fijas y dadas
de forma exdgena. Asi el retardo espacial estaria conformado por la suma ponderada de todos los
valores de una variable que pertenecen al mismo criterio de contiglidad (torre/alfil/reina), en vez
de tomar individualmente cada uno de ellos. Esto se obtiene multiplicando las observaciones en
cuestion (y;) por sus correspondientespesos de la matriz de ponderaciones W del modo siguiente:

By, = zj Wi Vi Vel

Donde

BSes el operador retardo asociado con el criterio de contiguiidad s

j: es el subindice correspondiente al conjunto J; de unidades relacionadas con i, segun el criterio
de contigliidad s

w;jponderaciones espaciales.

Lo anterior es importante para la elaboracion de correlogramas espaciales, necesarios para la
aplicacion de los test de autocorrelacién espacial que son analizados mediante el contraste de
autocorrelacion espacial global y el contraste de autocorrelacidon espacial local. A continuacion se
describen:



Contraste de Autocorrelacion Espacial Global.

El propdsito es contrastar la hipdtesis de que una variable se encuentre distribuida de forma
totalmente aleatoria en un sistema espacial o, si por el contrario, existe algun tipo de asociacién
significativa de valores similares o distintos entre regiones vecinas. Los estadisticos que realizan
este tipo de contraste son: el | de Moran (1948) y C de Geary (1954).

Test | de Moran

Este test fue formulado como una funcién de una variable (y), considerada en los puntos del
espacio (i,j), en desviaciones a la media, y los elementos de la matriz binaria de interacciones
espaciales [8ij]. Esta expresion inicial de Moran podria ser generalizada, sustituyendo la matriz de
interacciones por la mas general matriz de pesos espaciales w;;, de la siguiente manera:

_ NXWi— Ny —)

I =
So Z?’:l(}’i —¥)?

Donde

w;;: es el elemento de la matriz de pesos espaciales correspondiente al par (i,j).
So = 2i Xj Wij = X(2) Wij, es decir, la suma de los pesos espaciales.

y: es el valor medio o esperado de la variable y

N: nimero de observaciones o tamafio muestral.

Respecto a la distribucion del contraste |, cuando el tamafio muestral es suficientemente amplio,
la expresidon estandarizada del test | se distribuye como una normal tipificada, N(0,1). Es asi como
el proceso inferencial utiliza valores estandarizados (z) de cada uno de ellos, obtenidos, a través
del cociente entre la diferencia del valor inicial y la media tedrica, y la desviacion tipica tedrica,
como:

Donde

E[I]: es la media tedrica del estadistico I.
SD[I]: desviacidn tipica del estadistico I.

Test de C de Geary

Este test es parecido al test | de Moran, ya que es funcién de la variable (y) y los elementos de la
matriz de interacciones espaciales [6ij], puede ser también generalizado sustituyendo esta matriz
por la mas general de pesos espaciales w;;, de la siguiente manera:
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. (N =D Xywij(vi — )
25 TG —¥)?

Considera el cuadrado de las diferencias entre los valores de (y) en dos puntos (i,j), a diferencia del
contraste |. También, en este caso, puede afirmarse que el valor estandarizado de ¢ (z.) se
distribuye como una normal tipificada, N(0,1) asintdtica, lo cual, se obtiene a partir de la expresién
de los momentos de c de la manera siguiente:

_c—E|[c]
% = 75DIc]

Donde

E|[c]: es la media tedrica del estadistico c.
SD|c]: desviacion tipica del estadistico c.

En la tabla 1.2 se muestra la interpretacidon de los valores estandarizados de los estadisticos de
auatocorrelacidn espacial global.

Hipdtesisnula Hipdtesisalternativa (z significativo)
Test (z no significativo) z>0 z2<0

No autocorrelacién Autocorrelacidnespacial Autocorrelaciénespacial
I de Moran .

espacial POSITIVA NEGATIVA

No autocorrelacién Autocorrelacidnespacial Autocorrelaciénespacial
c de Geary )

espacial NEGATIVA POSITIVA

Tabla 1.2: Interpretacidn de los valores estandarizados para los test de | de Moran y C de Geary.
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Contraste de autocorrelacion espacial local.

El contraste de autocorrelacidn espacial global no es capaz de detectar la inestabilidad espacial de
ciertas estructuras locales de asociacidn. Esto es asi porque los test estan centrados en el andlisis
de dependencia general propia de todas las unidades del espacio geogréfico. En ese sentido, es
necesario definir un contraste de autocorrelacidn espacial local que permita definir asi
concentraciones. Para ello, es importante plantearse dos puntos de vista sobre el problema de Ia
dependencia espacial local como:

- Existe la posibilidad de que, en un espacio dado, no se detecte la presencia de autocorrelaciéon
espacial global en el proceso espacial de cualquier fendomeno aunque, de hecho, existan
pequefios “clusters” espaciales en los que el proceso espacial experimenta una concentracién
importante.

- Existe también la posibilidad de que, habiéndose detectado dependencia a nivel global en un
proceso espacial, no todas las regiones del espacio considerado contribuyan con igual peso en
el indicador global, es decir, que coexistan unas zonas en las que el proceso se distribuya de
forma aleatoria con una importante contribucion a la dependencia existente.

Dados estos dos puntos de vista para dar respuesta al problema de la dependencia espacial es
importante definir dos grupos de contrastes de asociacion local que indiquen hasta qué punto una
region se encuentra rodeada por otras con valores altos o bajos de una variable determinada: el
primer grupo, la familia de estadisticos G; de Getis y Ord; segundo, los indicadores locales de
asociacion espacial (LISA) (Anselin, L., 1995). Ambos tipos de contrastes parten de la hipdtesis nula
de ausencia de autocorrelacién espacial global, aunque los indicadores LISA serdn también
capaces de responder a la segunda cuestion planteada anteriormente, demostrando la presencia
de regiones con una participacién en el estadistico global muy superior a la media (“outliers”).
Para nuestro propédsito se estudiaran los indicadores LISA como el local de Moran que a
continuacién se describe:

Test | de Moran Local

El indicador | de Moran Local puede definirse como un indicador de dependencia local basado en
el test | de Moran, I;, de la siguiente manera:

PLPYOLL)
So XiL, 22
Siendo 2(2) ZZlZ]

De este modo, se cumple que el sumatorio de valores del estadistico local I; es equivalente al test
global I, siendo el factor de proporcionalidad y = Sym,

Donde
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2
Zj .
m, = Y,;—, el momento de segundo orden la variable z;.
N

Por la equivalencia de este indicador local con el global, el test | local de Moran podria también
expresarse de la siguiente manera:

| = — W;iZi
AT A

En la tabla 1.3 se muestra la interpretacion de los valores estandarizados de los estadisticos de
autocorrelacidnespacial local.

Contraste de Autocorrelacion Local Caracteristica de la distribucion

No rechazo H,

Z(Local Hy:  no autocorrelacion No existencia de autocorrelacion espacial
Moran, I;) | espacial

Rechazo H,, Z(1;)>0 Existencia de un cluster alrededor de

la region i donde se concentran

Hy:  no autocorrelacion valores similares y elevados de la
espacial variable x.

Z(1;)<0 Existencia de un cluster de valores

disimiles de la variable x, donde la
region i concentra valores elevados
de x mientras que sus regiones
vecinas muestran la  situacion
contraria.

Tabla 1.3: Interpretacién de los valores estandarizados para los test de | de Moran Local.

Con los indicadores descritos anteriormente se ha llegado al nivel de poder realizar un analisis de
distancia de primer y segundo orden para conocer la estructura y correlacién espacial del proceso.
Ahora lo que resta es estudiar la forma en que puede ser ajustado el proceso, es decir, luego de
haber inferido en el rechazo de la hipdtesis nula de aleatoriedad en el proceso, conocer qué
modelo tedrico se ajusta a la distribucion de los datos espaciales. En ese sentido, se abordara
mediante la herramienta denominada semivariograma. Una herramienta que cuantifica la semi-
varianza que existe en una distribucién, midiendo el grado de correlacién existente entre los
valores de la variable en cada punto y la distancia entre aquellos.

El propdsito primordial del semivariograma, integrado en las técnicas geoestadisticas, va mas alla
de la determinacidn de la correlacidn, esto porque al cuantificar la relacién de una variable medida
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en una serie de puntos, puede conocer/predecir esa misma variable medida en puntos situados a
distancias conocidas, pero que no han sido muestreados.

El variograma se define como la media aritmética de todos los cuadrados de las diferencias entre
pares de valores experimentales separados una distancia h. La funcién y(h) se denomina
semivariograma y su expresion es la siguiente:

Np(h)

1
Y0 =3 z [2Ge) = Z(xi + )2

Donde

Np(h)es el nimero de pares a la distancia h.

hes el incremento.

Z(x;)son los valores experimentales.
x;localizaciones donde son medidos los valores Z (x;)

Tal como se observa en la figura 1.1 se muestra el modelo gréafico de la funciéon semivariograma
tiene una serie de componentes que permiten describir ciertos aspectos de la variabilidad
espacial de la poblacidn objeto de estudio como la meseta/umbral, efecto pepita y rango. Ademas
de mostrar los tres modelos tedricos ajustados por su curva correspondiente (los mas conocidos
son: esférico, exponencial y gaussiano).

vih)

hole effect

\
gamma(h)

gaussiag

&—~—————— spherical o / rango
exponential )

distancia

Figura 1.1: Representacion Grafica de algunos modelos de semivariograma y sus componentes.

El primer pardmetro es el efecto pepita, el cual representa la discontinuidad puntual del
semivariograma en el origen. El segundo es la meseta, que representa el limite del semivariograma
cuando la distancia h tiende al infinito, generalmente los semivariogramas que tienen meseta
finita cumplen con la hipdtesis de estacionariedad fuerte, mientras que cuando ocurre lo
contrario, el semivariograma define un fendmeno natural que cumple sélo con la hipdtesis
intrinseca. Si se interpreta la pepita como un error en las mediciones, esto explica porque se
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sugiere que en un modelo que explique bien la realidad, “la pepita no debe representar mas del
50% de la meseta. Finalmente el tercero, que corresponde al rango, es decir, a la distancia a partir
de la cual dos observaciones son independientes, y se interpreta como la zona de influencia. Entre
mas pequeno sea el rango, mas cerca se estd del modelo de independencia espacial. El rango no
siempre aparece de manera explicita en la formula del semivariograma(Diaz, Martin. 2002).

Teniendo en cuenta el significado que tienen los pardmetros, se describe a continuacién de una
forma breve los modelos acotados para el analisis estructural.

a) Modelo Lineal con Meseta: En una dimensién los bloques son simplemente lineas.
Supongamos que estos son de longitud a y la distancia entre sus centros es h. Sus
solapamientos es entonces a — h, el cual, cuando se expresa como una proporcidén de a es

1- (h/a), siendo h < a.
El semivariograma se expresa como:

s(h/a)para 0<h<a
Sparah = a

y(h) = {

b) Modelo Circular: En dos dimensiones, los bloques son discos de didmetro a. El area de

2
. ., , . . a _1(h
intersecciéon de éstos, separados a una distancia h de sus centros es: A = —-cos 1(5)—

h o
EVaZ — h?;parah < a. Su semivariograma es:

na
Sparah = a

2 hy 2h 2
—Zcos (=) =22 [1 = (h <h<
y(h) = S{l ncos (a) 1 (/a) }paraO_h_a

gradiante = 4S/na
Este modelo no ha encontrado mucha aplicacion en las ciencias de la tierra.

¢) Modelo Esférico: Por analogia podemos derivar este modelo considerando el solapamiento de
los volimenes de dos esferas de didmetro a y h la distancia que separa sus centros. El

3 3
volumen de interseccion es: V = %2% —a’h + %;parah < a.Su semivariogramaes:
S{o(my_(h 3 0<h<
y(h) =42 (a) (a) parat=h=a
S para h>a

gradiante = 35/2a
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d) Modelo Exponencial: Si el solapamiento de los bloques varia su tamafio de forma aleatoria,
entonces el semivariograma resulta exponencial. En el caso isotrépico el semivariograma es:

h

y(h)=S (1 - e_?> parah = 0, gradiante = S/r

Se considera como rango efectivo a = 3r
Los procesos autorregresivos de primer orden y de Markov producen modelos exponenciales.

e) Modelo Gaussiano: Al igual que en el modelo exponencial, la dependencia espacial se
desvanece solo en una distancia que tiende a infinito. El principal distintivo de este modelo es
su forma parabdlica cerca al origen.

y(h) =S (1 - e_(%) >parah >0

Donde r es un parametro no lineal que determina la escala espacial de la variacién, como en el

caso exponencial. El rango efectivo se considera a = v3r, que corresponde al valor 0.95S del
variograma.

1.2.2 Predictor Kriging en el contexto Espacio-Temporal.

Dentro del contexto de la Geoestadistica se conoce con el nombre de kriging a una familia de
algoritmos de regresidon por minimos cuadrados generalizados que, a partir de un conjunto de
observaciones Z(x;, t;);ef1,.,n}, Proporcionan el predictor lineal ptimo para la variable Z en una
nueva posicion (xy, ty). Por lo general, a estos algoritmos se les conoce con el nombre de kriging
en reconocimiento del trabajo realizado en este campo por Danie Krige(lbafiez, 2003).Estos
métodos de Kriging han sido ampliamente estudiados y aplicados en el contexto de la estadistica
espacial, y espacio temporal (ShekharSrinivasan, 2003).

Es por ello que se hace necesario definir procesos espacio temporales que puedan ser
caracterizados mediante funciones aleatorias Z(x, t)que varian en el espacio, es decir, dependen
de la posiciéon x € R3 y dependen del tiempo t. Dicho de otra manera, a cada punto del espacio-
tiempo (x, t) le hacemos corresponder una variable aleatoria Z.

Segun la forma del estimador kriging se puede clasificar en tres grandes grupos. El primer grupo se
divide en lineales (Simple, Ordinario, Universal y Residual) y no lineales (Disyuntivo, Indicador y
Probabilistico); el segundo grupo, su soporte de medicién puede ser puntual y en bloques; y el
tercer grupo, paramétrico (multigaussiano, Disyuntivo y Lognormal) y no paramétrico (Simple,
Ordinario, Universal y Residual) (Martin A. Diaz, 1969).
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Se describe a continuacién de una forma resumida el primer y tercer grupo, como sigue:
a) Kriging Lineal con valores esperados conocidos: Kriging Simple.

Considera la media conocida y constante a través de todo el dominio espacio temporal. Es decir
que m(x,t) = mV(u,t) € R>xR™. En este caso el estimador serd de la forma:

Z(xp,to) = zn: a;Z(x;, t;) + (1 — i ai) m

i=1 i=1

Este estimador siempre sera insesgado(lbafiez, 2003), por lo tanto no necesitaremos imponer la
restriccion de que Y, = 1.

b) Kriging lineal con valor esperado estacionario pero desconocido: Kriging Ordinario.

Este estimador se utiliza cuando desconocemos el valor de la media, sabemos que no es constante
en todo el area de estudio, pero podemos considerarla constante localmente, es decir,
considerarla constante ( = ;) en una vecindad centrada en el punto en el que queremos predecir.
El dominio de estacionariedad de la media se restringe en este caso a una vecindad local,
centrada en la localizacién (y, o) en la que queremos predecir.

Sea N(xg,ty) el conjunto de vecinos a (xg,ty) en el que consideramos la media constante. Si
suponemos que (xg,tg) = {(x;, t;): ny < i < n,}, el predictor kriging (1) quedara:

ny ny n
Z(xo,t0) =mg + Z a;(Z(x;, t;)) —mg) = Z a;Z(x;,t;) + (1 - Z ai) mg
i=’n0 i=n0 i=1

(Ibéfiez, 2003), para que el estimador sea insesgado exigiremos que Y., @; = 1, y entonces el
i=1"1
estimador kriging quedara:

ny

Z(xo,t) = Z a;Z(x;, t;)

i=n0
Por lo tanto, el Unico objetivo es la prediccidn, no necesitaremos estimar la media del proceso.
c) Kriging lineal en presencia de tendencia: Kriging Universal.

Considera la media desconocida, y permite que varie dentro de cada vecindad situada en el area
de estudio.
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La tendencia se modeliza como una combinacién de funciones f (x,t) de las coordenadas, o de
variables explicativas asociadas con los datos en (x,t):m(xg,to) = YX_o Bk fi(%0, to), siendo
fi(.,.) funciones conocidas, y B, nuevas constantes a estimar.

En este caso, el estimador kriging serd de la forma:

n

K n
Z(xo,t0) = Z a;Z(x;,t;))+ ) By <fk(xo» to) — Z a; fr (xi ti))
i k=0 i=1

i=1

(Ibafiez, 2003), al trabajar con Kriging universal, vamos a buscar un predictor
uniformenteinsesgado, es decir, vamos a exigir que: Y,i—, a; fi (x;, t;) = fi(xo, to) ya que entonces
podremos expresar el estimador kriging, como funcidn Unicamente de los datos, es decir:

n

(ERDEPWHIEHD

i=1

1.3 Modelando una Regionalizacién Espacio Temporal.

Existen un gran nimero de fendmenos cuyo estudio de manera natural requiere de un marco
espacio-temporal. En ese sentido, por ejemplo, de las variables meteorolégica o la evolucién de un
contaminante en un acuifero, etc. Histéricamente, se han desarrollado dos vertientes principales
usando un enfoque estadistico, una que se encarga de la modelacién de fenédmenos temporales,
gue son las series de tiempo o cronoldgicas, y la otra estudia los procesos que varian sdélo en el
espacio, de la cual se ha encargado la estadistica espacial y en particular la geoestadistica.

Consideremos a D un dominio en el espacio, y a T un dominio en el tiempo con D € R% T < R™.
Sin pérdida de generalidad, asumamos que d = 2; asi tenemos que R? es de dos dimensiones
(horizontal) en espacio. Y la variable aleatoria (RV) Z(u, t) una variable que puede tomar una serie
de valores (realizaciones) en cualquier lugar en el espacio u € D y el instante de tiempo t € T, de
acuerdo a una distribucidon de probabilidad. Por ejemplo, los homicidios registrados en ciertas
localidades de El Salvador en t instantes de tiempo (dias, semanas, meses y afios). La variable
aleatoria RV Z(u, t) esta plenamente caracterizada por su funcién de distribucion acumulada (fda)
que da la probabilidad de que la variable Z en una localidad u en el espacio y un instante de
tiempo de t no sea mayor a cualquier umbral z.

F(u,t,z) = Prob{Z(u,t) < z},Vz, (u,t) € DxT
Una funcién aleatoria espacio temporal (RF) {Z(u,t), (u,t) € DXT} estd definida como un
conjunto generalmente dependientes RVs Z(u,t), una para cada lugar en el espacio u€ D y un

instante de tiempo t € T. Una realizacion de la funcidon aleatoria RF Z(u,t)(donde u =
(x,v,2)) es una coleccién de las realizaciones de sus componentes RVs.
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Consideremos una discretizacién de tres dimensiones (3D) espacio-tiempo con dominio DXT,
dentro de un conjunto de Nx T puntos, donde N y T son el numero de puntos en el espacio y
dominio temporal, respectivamente.

Para cualquier conjunto de NT puntos en DxT corresponde al vector de NT RVs
{Z(uq,ty), ..., Z(uy, ty)}, que se caracteriza por la variable NT o NT-puntos fda:

F(uq, ty, .., up, ty; 211, o, Zyr) = Prob{Z(uqs, t1) < 711, ..., Z(uy, ty) < zyr}

El conjunto de todas esas NT Variables de la funcidn de distribucion acumulativa, para cualquier
entero positivo N, T y para cualquier eleccién de espacio-tiempo de lugares, constituye el espacio
temporal de laRF Z(u, t).

La inferencia de esta distribucion espacio temporal requiere de repetidas realizaciones de la
componente RVs en cada lugar del espacio-tiempo (u,t) € DxT, el cual, nunca se dispone en la
practica. El paradigma clasico de la inferencia consiste en poner en comun los pares de mediciones
separadas por el mismo espacio-tiempo (h,7) € DxT,conh=u—u'yt =t —t, y utilizar estos
pares como un conjunto de repeticiones. Esta relacidon corresponde al modelo de decisién (no una
hipdtesis) de dos puntos espacio-tiempo de estacionariedad.

Un campo aleatorio Z(u,t) es estrictamente estacionario si su distribucién de probabilidad es
invariante ante traslaciones (h,7) € DXT, es decir, si dados dos vectores cualesquiera RVs

{Z(uq,ty), .. ZCup, tr)} y {Z(uy + hyty + 1), ..., Z(uy + h, t; + 7)} tienen la misma funcion de
distribucién multivariante, cualquier traslacion del vector (h, t) € DxT, es decir:

F(ul, tl' -, U, tT' Z11, ""ZNT) = F(ul + h, tl + T,...,Uy + h, tT + T, 211, ...,ZNT)
Yuq,ty, ..., Uy, tp, and(h, 1) € (DXT)

Una condicién menos exigente que la estacionariedad estricta, es la estacionariedad de segundo
orden.

Un proceso aleatorio espacio-temporal Z(u,t) es estacionario de segundo orden, o estacionario
en sentido amplio si se cumple que:

E{Z(u,t)} = m(u,t) = m(cte)V(u,t) € DxT

y la funcién de covarianza espacio-tiempo C,(u,t;u’,t")se supone que depende sélo de los
retardos de la distribucién espacial y temporal h = u —u'yt = t — t/, es decir,

E{lZw,t) =m][Z(,t')) —m]} = C,(h; 1)

19



En muchos casos, sin embargo, los procesos naturales que actuan sobre una gran regién y/o
espacio de tiempo estan mejor representados por la no estacionariedad espaciotemporal de los
modelos RF. La no estacionariedad normalmente se limita a la componente media (tendencia), la
cual es dependiente de la ubicacion espacial u, o el instante de tiempo t, o ambos. Por ejemplo, en
el fendmeno del crimen, la realizacidén del proceso estocastico se volverd no estacionario a medida
gue el fendmeno vaya a la tendencia, de manera que no se estaria cumpliendo el supuesto de
estacionariedad; también, al tomar en cuenta la variabilidad existente en el fenémeno, dejara de
ser constante cuando no dependa de la distancia entre las localidades. Generando asi un proceso
estocastico no estacionario.

Existen dos importantes puntos de vistas conceptuales para el modelado de distribuciones espacio
temporal a través de herramientas estadisticas para incluir una dimensiéon temporal, y que se
examinan a continuacion:

a) Primero exige estudiarlo desde un punto de vista espaciotemporal mediante un modelo Unico
RF Z(u,t), por lo general se descompone en dos componentes: una componente para
modelar la tendencia mediante la media de la variabilidad espaciotemporal del proceso
Z(u,t), y un componente residual estacionario que modele la mayor frecuencia de las
fluctuaciones en torno a la tendencia en el espacio y tiempo.

b) Segundo exige estudiarlo desde un punto de vista espacio temporal mediante un modelo que
contenga multiples vectores RFs o vectores de TS. Dos subclases de modelos que puedan
analizar el espacio temporal del proceso. La primera subclase que trate el espaciotemporal RF
Z(u,t) como una coleccidn de un finito nimero de T de correlacién espacio temporal RFs
Z(u), mientras que los modelos en la segunda subclase vea la RF Z(u, t) como una coleccién
de un finito numero N de correlacién espacial TS Z(t).

1.3.1 Modelo Espacio Temporal de RF.

Se considera un solo modelo espacio temporal RF Z(u,t), por lo general cuando la funcién
aleatoria espacio temporal RF se descompone en dos componentes. Un componente media
m(u,t) para modelar la tendencia, que es un promedio de variabilidad de Z(u,t), y un
componente residual R(u, t) modelando en torno a las fluctuaciones de la tendencia en el espacio
y el tiempo. Las dos clases de modelos se pueden definir dependiendo de si la media se considera
como deterministica o estocastico. Para nuestro propdsito describiremos Unicamente la clase de
modelos estocasticos.

La media M (u, t) es estocastica, la descomposicion de Z(u, t) se escribe como:

Z(u,t) = M(u,t) + R(u,t)v(u,t) € DXT
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Donde M(u,t) es un espacio temporal de RF no estacionario modelando la distribucion espacio y
tiempo de la media del proceso, con E{M(u,t)} = m(u,t), y R(u,t) es media cero estacionario
de RF modelando en el espacio y tiempo en torno a las fluctuaciones de M(u,t). Por lo general
R(u, t) sigue un modelo independiente de (o al menos no correlacionado) M(u, t),V(u,t) € DxT.

Los modelos de tendencia como los de tipo deterministica se consideran aleatorios si los
coeficientes by; que multiplican las funciones deterministas f;;(u, t) son modelos que se basan en
variables aleatorias, es decir,

L K
M t) = z z By fia (), ¥ (u, £) € DXT

=0 k=0

Con
E[Bkl] = bkl' k= O,...,K,l = 0,...,L

Cuando el valor esperado de los coeficientes aleatorios By, resulta ser el valor de la tendencia
aleatoria M(u, t), puede ser estimado de los z-datos a través de el procedimiento de regresion
generalizada, similar a kriging simple.

Los modelos donde participa la componente media estocastica son generalmente expresados
como:

Z(u,t) =M(u,t) + R(u,t) = My, (t) + R(u,t), V(u,t) € DxT(Phaedon C. Kyriakidis, 1999)

Una tendencia temporal deterministica m,, (t) en la localidad u, es en primer lugar una funcién de
t ajustada mediante el procedimiento de minimos cuadrados, independientemente de otros
lugares o localidades, utilizando funciones bdsicas lineales o trigonométricas de t como en la
expresion de la tendencia deterministicam(u,t). La estimacion de los parametros, que es el
estimador By, k = 0,...,K, =0, ..., Lson entonces regionalizados en el espacio, que permite una
reconstruccion de la funcién aleatoria espacio temporal RF M (u, t) en localidades u y t instante de
tiempo no muestreadas. Notemos que estos parametros pueden ser transversalmente
correlacionados, ya que, derivan de los mismos z-datos, y tal correlacidn cruzada debe tenerse en
cuenta, cuando los parametros de la tendencia temporal son regionalizados en el espacio.

1.3.2 Modelo Espacio Temporal Multiple RF/TS.

Esta clase de modelos espacio temporales desde un punto de vista de un proceso espacio
temporal Z(u,t) como un conjunto de funciones aleatorias correlacionadas RFs, o un conjunto de
funciones correlacionadas TS, que en funcién del dominio (espacio o tiempo) es mas densamente
informado.
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a) Vector de RFs.

La funcidn aleatoria espacio temporal RF {Z(u, t), u, t € DxT} esta modelada como una coleccidn
de series de tiempo correlacionadas espacialmente en RFs. La siguiente representacion es
adoptada para el proceso espacio temporal Z(u,t) (ver figura 1 (a)). Por ejemplo, el registro
diario, semanal, mensual y anual de homicidios en El Salvador desagregado por municipio, cantén,
etc.

Zw,t) = Z(w) = [Z:W)] = [Z¢, W), Z;, W), ..., Ze, W]’ (1)

=[2,(w), Z,(W), ..., Zr (W]’

es decir, T RFs son considerados, uno para cada instantes de tiempo t;,i = 1, ..., T. Los mapas de
distribucién espaciales pueden ser construidos solo para los T instantes de tiempo {t;,t,, ..., tr}, ¥
no es posible interpolar en tiempo sin algiin modelo adicional.

Asumiendo estacionariedad, la matriz de valores de la covarianza C(h) entre los datos para dos
instantes separados por el mismo retardo h, se expresa como:

Cii(h) . Cyj(h) e Cop(h)
c(h) = | Ca(h) . Cy(h) ... Cir(h) |

lCr(h) . Crj(R) . Cop()]

Donde

1 n
Cl](h) = Cov{Zl-(u),Zj(u + h)} = EE[Z(LL“, ti) — m_l-] [Z(ua + h, tj) - m]]
a=1

Es la covarianza cruzada entre los datos en el instante de t; y t;, con m; = (1/n) ¥5=1Z(ug, t;)
siendo una estimacién de la media de la funcién aleatoria RF Z;(u) en el instante t;. Para h = 0, la
matriz C(0) es la matriz estacionaria de varianza cruzada del conjunto T de datos, por un instante
de tiempo t;.

b) Vector deTS.

La funcién aleatoria espacio temporal RF Z(u,t) es ahora modelada por un nimero finito n de
funciones aleatorias correlacionadas espacialmente TS (ver figura 1.2) con la siguiente
representacion:

Z(u,t) = Z(t) = [Z,(D)] = [Zy, (£), Zy, (£), -, Zy,,(D)]'(2) (6)

= [Zl(t)l ZZ (t), y Zn(t)],
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Es decir, son consideradas n series de tiempo, una para cada localizacién u,. La construccién de
TS es posible sélo en las n localizaciones {uq, u,, ..., Uy, }.

Zp(wy

reconstructed
profile

AN A

(@) Modelo Conceptual para los vectores de la 1!y .~ (b) Modelo Conceptual para los vectores de las series de tiempo
funcién aleatoria (RFs) Z;(w),i = 1, ..., T. (TS) Ze(®), a =1, ...,n.

Figura 1.2: Representacion grafica de los dos modelos conceptuales espacio-temporales.

1.4 Cokriging en el Modelo Espacio Temporal.

Existen interesantes enlaces entre el enfoque de considerar una Unica funcién aleatoria espacio
temporal RF y un enfoque de considerar multiples vectores de RFs o Ts. Estos vinculos se han
investigado de una forma parcial para el caso de modelos de covarianza espacio temporal
separable de tipo (1)(Phaedon C. Kyriakidis, 1999).

Consideremos, por ejemplo, T espacios RFs{Z;(u), i =1,...,T} correlacionados a través del
tiempo. En el caso no-isotdpico, es decir, niveles de atributos medidos y T instante de tiempo
{t;,t,, ..., tr} en diferentes n; # n localidades Ug, A = 1, ...,n;, el estimador simple de Cokriging
(SCK) Z,(w) para Z(u,t;) desconocida en la localidad u € Dyt,, instantes de tiempo se escribe
como:

Ziw) —my =¥, 22;:1’10{1- [Zi(uai) - m;](3)

dondem; es la media estacionaria espacial de la funcion aleatoria RF Z;(u) definida para los t;
instantes de tiempo. Generalmente, sélo los datos mas cercanos a los puntos (u, t;,) € DXT siendo
estimados son considerados, en cada caso n; se sustituye por n;(u, t) con n;(u, t) < n;. El nimero
de datos conservados y el tamafio de la busqueda de una zona no tienen porque ser los mismos
para todos los instantes de tiempo t;,i = 1, ..., T.

Los pesos de SCK A4, (u, ty) son obtenidos a partir del sistema de SCK:

Z}T'zlzgﬂ/lﬁi (u, tk)Cij(uai — uﬁi) = Cik(uai —u), ¢;=1,..,n,i=1,..,T(4)
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Denotado por el vector de ponderaciones de SCK para los n; datos en el t;-ésimo instante de
tiempo como A;(u, t,), la representacion vectorial del estimador SCK anterior es

T

2,60 = ) A, 6V 124 = my] +

i=1
donde

- A(ut) = [Ai, ...,Ani]' es el vector n;x1 de los pesos cokriging asignado a los z; datos en las
localidades uy, a; = 1, ..., n;,

- Zi(u) = [Z1(u1),---;Zi(uni)]l,y

- m,; es el vector n;x1 de las medias estacionaria m; (constante) de las funciones aleatorias
espacialesRFs Z;(u),i =1, ...,T.

El vector T de los pesos cokrigingA;(u, t;)son obtenidos de la solucién del Unico sistema (4),
expresado en la forma matricial como:

k11

kery.

Kll o KlT
. ‘. . X

Al(u' tk)
= ‘ =| & |®)

Ar(u, ty)

Kri - Krp
donde

- Ky; = [Cij(uq, —ug,)] es la matriz n;xn; de autocovarianza y autocovarianza cruzada entre
los n; y n; datos zi(uai), a;=1,..,n;y Zj(uﬂi),ﬁi =1, ...,n; para los instantes de tiempo t;
y tj, respectivamente, y

- kg = [Cik(ul —u, .., Cik(uni - u)]’ es el vector n;x1 de los datos desconocidos

autocovarianza y covarianza cruzada.

En virtud de la decision del modelo de estacionariedad espacio temporal de segundo orden, la
covarianza cruzada K;; entre las mediciones en cualquier par de instantes de tiempo ¢t; y t; no
depende de estos instantes, pero solo en el retardo temporal T = t; — t; separados. Por lo tanto,
la siguiente relacidn es valida:

Kij = KTij = [C(htxﬁ"[ij)]' VhaB € D, VTL']' = ti - tj eT
donde
C(haﬁ,rij)es la matriz de dato a dato covarianza espacio temporal.

El anterior sistema de SCK es el mismo que el sistema generalizado SK (Simple Kriging) en un
contexto espacio temporal, que puede escribirse como
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Clug —ug,ty —t;) =+ Clug—ug,t; —tr) [Am(u, tk)] [C(ua u,ty — tk)]
: . : : : (6)

C(ua —ug, tr — tl) C(ua — Uug, tr — tT) AaT(uv tk) C(ua u,ty — tk)

Por lo tanto, en virtud de la estacionariedad espacio temporal de segundo orden, los sistemas (4) y
(5) son equivalentes, y el estimador (3) vuelve a él estimador Simple Kriging (SK) en el contexto
espacio temporal, es decir,

Zry(u) —my = Z Z Ao; (U, t)|Z; (ua) my|

i=1a;=

Notemos que, por simetria, de forma similar puede sacarse conclusiones para el caso de n
correlaciones espaciales TS Z, (u), @ = 1, ..., n definida en las localidades {uy, ..., uy}.

Asumiendo estacionariedad, la matriz de valores de covarianza C(7) entre los datos de localidades
separados por algun retardo temporal T puede escribirse como:

[C11(T) e Cip(T) s C1n(T)]

€@ =|Ca® . Cap(@) v Can(®)
1 Cpy (O ... :Cn[;(r):... Con(D]
Donde
r
Cap (1) = Cov{Z, (1), Zg (¢ + 1)} = %Z[Z(ua, t) — me ] [Z(ug, t + 1) —mg ]
=

La matriz de valores de covarianza cruzada entre los datos de las localidades u, y ug para el
retardo temporal 7, con m, = (1/T) ¥7_, Z(ug, t;) siendo una estimacién de la media de la serie
temporal Z(u,) en la localidad u,. Para 7 = 0, la matriz C(0) es la matriz estacionaria varianza
covarianza entre los n series de tiempo.

1.5 Modelos de Covarianza Espacio Temporal.

Analizar un fendmeno donde existe un componente espacial y otro temporal, requiere de modelos
covariograficos o semivariograma validos para lograr asi estimaciones mas optimas.

Hasta ahora solo se han discutido modelos de semivariograma en términos de coordenadas en
espacio y tiempo. La combinacion de estructuras de autocorrelacién espacial y temporal a obtener
una forma completa para regionalizacién ha sido un area activa de investigaciones en la década
pasada, revisiones se pueden encontrar en (Cressie y Huang 1999, Kyriakidis y Journel 1999).
Estrategias para combinar las estructuras de autocorrelacion espacio temporal (donde
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generalmente se debaten en forma de covarianza) se pueden dividir en clases de modelos
separables y no separables.

1.5.1 Modelos de covarianza separable y no separables.

Los primeros intentos en construir funciones de covarianza espacio temporal, hicieron uso de los
modelos separables con suposiciones demasiados simplistas sobre la naturaleza de la variabilidad
espacio-temporal, ya sea combinando la covarianza espacial y temporal de una manera de suma o
producto. Esta construccidon de modelos separables ignora las interacciones espacio-temporales, y
afirman que la covarianza espacio-temporal presenta una completa independencia. Pocos
procesos observados se comportan de esta manera, y un esfuerzo considerable se ha hecho en |la
busqueda de alternativas de representaciones no separables.

El desarrollo de las funciones de covarianzas espacio temporal comenzd con los modelos métricos,
donde la funcién de covarianza se expresaba en términos de una combinacién lineal de los
retardos espaciales y temporales. Posteriormente se propuso el modelo producto, expresando la
covarianza espacio temporal como producto de las varianzas individuales espacial y temporal
(Cressie and Huang 1999). Finalmente se introdujo el modelo lineal, donde las covarianzas espacio
temporal se expresan como suma de las varianzas tanto para el componente espacial como
temporal.

Cressie y Huang desarrollaron un conjunto de funciones de covarianzas espacio temporal no
separable valido a través de la inversion de Fourier de la funcién de covarianza unidimensional
(Cressie y Huang 1999). Gneiting desarrollé este enfoque para una representacion de Fourier libre
(Geniting 2001). Estos acontecimientos dieron un paso importante en la geoestadistica espacio-
temporal, pero no fue hasta la contribucién de Delaco que esta forma de estacionariedad, de
funciones covarianza no separables se generalizé para su aplicacidn (De laco, Myers y Posa 2003).

El modelo de covarianza producto-suma de Delaco (2001) permite la combinacion lineal de
estructuras de covarianza arbitrariamente complejas (incluyendo zona de anisotropia vy
geométrica) en el espacio y tiempo, con una completa interaccién. La representacion del modelo
producto-suma que incorpora Cressie y Huang ofrece nuevas familias de funciones de covarianza.

1.5.2 Modelo Lineal de corregionalizacion: Variograma Producto-Suma Espacio Temporal.

Como hemos mencionado en la seccién 3, gran parte del desarrollo de los modelos de
regionalizacion espacio temporal involucra tres puntos de vistas conceptuales (Kyriakidis y Journel
1999), ellas son: i) Enfoque que supone un Unico modelo de funcién aleatoria integrando los
componentes espacial y temporal; ii) Enfoque en donde involucra vectores de funciones aleatorias
espacial; iii) Enfoque en donde involucra vectores de series de tiempo.
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Sin embargo, ninguno de ellos involucra la distribucién multivariante espacio temporal (excepcién
del enfoque cokriging). Por ejemplo, varias variables podrian medirse en localizaciones o lugares
dados y para diferentes momentos, resultando una informacién multivariante espacio temporal.
Aunque muchos autores han utilizado el Modelo Lineal de Corregionalizacion (LCM) para un
analisis geoestadisticomultivariante en el contexto espacial, este modelo no se ha utilizado para
procesos espacio-temporales.

El objetivo aqui es mostrar cémo el variograma marginal para un modelo espacio temporal puede
ser extendido al caso multivariante. En particular el LCM es extendido para aplicaciones espacio
temporal, donde el variograma basico espacio temporal es modelado como un modelo producto-
suma (De laco, Myers, y Posa, 2001). En este caso, cada uno de los variogramas en el LCM esta
escrito en términos de marginales en el espacio-tiempo y pueden ser facilmente obtenidas. Sin
embargo, un modelo espacio-temporal mas general con LCM, como el que integra el modelo
producto y el producto-suma pueden ser usados.

El modelo LCM Espacio-Temporal

De Cesare (2001) introduce el desarrollo de modelos de covarianza producto-suma (ver De laco,
Myers, y Posa, 2001) como:

C(h 1) = k1 C(W)C(7) + k2 G (W) +k3C (T)

Donde C,(h) y Ci(t)son los modelos de covarianza tanto para la parte espacial y temporal,
ki >0,k;, 20,k; = 0.
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CAPITULOII

APLICACION DE LA GEOESTADISTICA ESPACIAL AL CRIMEN EN EL SALVADOR.

Introduccidn

En este capitulo se aplica la tedrica geoestadistica al crimen en El Salvador considerando el
componente espacial. El desarrollo del capitulo incluye un bagaje de técnicas y herramientas
geoestadistica que existen en nuestro medio para abordar el fendmeno de la criminalidad
mediante el enfoque espacial. El capitulo estd estructurado por dos partes esenciales en lo que
respecta al estudio geoestadistico, la parte estructural y predictiva. En la parte de analisis
estructural involucra el estudio del fendmeno regionalizado del crimen mediante dos puntos de
vistas, el primero, cuando se analiza el proceso estocdstico para conocer qué tipo de patrdn esta
describiendo tal proceso y el segundo, conocer la variabilidad propia del fendmeno para lograr asi
una interpolacidn geoestadistica de la criminalidad en el pais. Se estudian los estadisticos como el
indice del vecino mds préximo y la funcién K de Ripley para contrastar que el fendmeno de la
criminalidad presenta un patréon de tipo aleatorio, uniforme y agregado; esto, para tener la
evidencia de la existencia de concentraciones de regiones donde presentan una mayor y menor
concentracion de la incidencia del homicidio. Por otro lado, se analiza dentro del analisis
estructural, la caracterizacidn del fendmeno, es decir, estudiar la correlacién y variabilidad espacial
mediante el contraste de | de Moran y funcidon de covarianza o semivariograma. En la parte
predictiva, se tiene que, partiendo del analisis estructural ser capaz de generar por medio de un
modelo tedrico una superficie o mapa delictual del fendmeno del crimen, es decir, interpolar a
partir de un estimador como el kriging las intensidades de homicidios ocurridos en los municipios
gue conforman El Salvador.

2.1 Descripcion de Datos Espaciales.

En el siguiente apartado se analiza brevemente la descripcion de los datos espaciales de homicidio
en El Salvador desde el afio de 2003 hasta el afio de 2008. El objetivo de esta descripcion es tener
claro la forma de datos estadisticos con el cual se partird para la realizacién del andlisis de la
variabilidad espacial y estimacion del fendmeno del crimen. Existen varios formatos de datos
espaciales que generalmente se utilizan y que a continuacion se describen:

a) Datos geoestadisticos: esta referido a la distribucidn continua que presenta el fendémeno del
crimen sobre una regidén objeto de analisis (a nivel de municipio), es decir, cuando se toman
los datos espaciales en un nimero finito de localizaciones, permitiendo definir una superficie
continua de variacidn. En este caso, el dato espacial que se ha considerado para el andlisis
geoestadistico ha sido la frecuencia o intensidad de homicidios ocurridos en los diferentes
municipios que conforman el pais. Ese dato espacial estd representado por el centroide de
dicho municipio para realizar el analisis estructural y predictivo del crimen.
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b) Dato coordenado: son observaciones puntuales o eventos discretos vinculados al area de

)

estudio, donde cada ocurrencia o hecho delictivo es un coordenado. Un conjunto de
coordenados se visualiza como una nube de puntos y sirve para conocer la distribucion del
fendmeno del crimen a partir de la técnica de analisis de distancia dentro del analisis
estructural como el anadlisis del vecino mas proximo (NNA). Los datos que se disponen son
mayores al 85% del total de homicidios ocurridos en promedio desde el afio de 2004 y 2008 en
el pais, aunque no son el 100% del universo, si son lo suficientemente grandes para la
realizacion de este tipo de analisis.

Campo escalar: Son datos espaciales de frecuencia referenciados sobre unidades de
superficie. Estas frecuencias espaciales suelen encontrarse espacialmente representados de
igual manera que los datos geoestadisticos, es decir, para el caso de las frecuencias, cada
poligono o municipio su centroide representara la cantidad de homicidios o acumulacién de
eventos.

El tipo de andlisis a realizar bajo estos tipos de formato de datos espaciales viene dado segun la

naturaleza del fendmeno y del analisis que se pretenda abordar con las técnicas existentes en

nuestro medio. Por ello, es importante tener claro qué tipo de formato utilizar para lograr los

resultados esperados, asi como también las herramientas de software para su aplicacién.

Actualmente existe una variedad de software para el tratamiento de estos tipos de formatos de

datos espaciales. A continuacién se mencionan los mas esenciales para la generaciéon de los

resultados:

CrimeStat: especialista en realizacidon de analisis de distancia y estructural como de primer y
segundo orden. Para el analisis de primer orden, la generacién los indices como NNA y K-
Ripley se requiere del formato de datos coordenados y campo escalar, respectivamente,
aunque es importante mencionar que los dos pueden ser calculados por el tipo de formato de
dato coordenado. Para el analisis de segundo orden, en lo que respecta a la estructura y
correlacién del crimen, se necesitara del formato de datos espaciales de campo escalar o dato
geoestadistico para la generacion de los indices de Moran y de C de Geary, asi como también,
el correlograma para dichos indices.

ARCGIS: especialista para el andlisis de segundo orden en lo que respecta a la generacion de

semivariograma, asi como también, en la prediccidon del crimen a través del estimador de
Kriging Simple (Disyuntivo).
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2.2 Analisis de Variabilidad Espacial del Crimen en El Salvador.

Analizar la variabilidad espacial del fendmeno de la criminalidad en El Salvador requiere en primer
lugar de describir el nimero de eventos ocurridos por unidad de drea en cualquier localidad; en
segundo lugar, requiere de dar respuesta a la interrogante de cual serd la distribucién que tendran
esos eventos ocurridos en el pais. Para ello, es importante tener presente que la observacion de
dichos eventos como un primer paso consiste en visualizar la regularidad e irregularidad de la
distribucidn, iniciando con el supuesto por el cual esa distribucion es regular cuando las
observaciones se distribuyen con tendencia a la homogeneidad en toda el drea de estudio, en este
caso, los 21,040km cuadrados del pais.

En tal sentido, esa variabilidad espacial es determinada por dos tipos de analisis como el analisis
de distancia de primer y segundo orden. El primero consiste en analizar el patrén de localizaciones
en donde ha ocurrido un homicidio, lo que permitird definir el tipo de estructura espacial que
organiza a la intensidad global en la ocurrencia del fendmeno del crimen, es decir, conociendo la
descripcién del proceso de eventos u ocurrencias en localidades, ser capaz de inferir en si el
fendmeno presenta una estructura aleatoria, uniforme y agregada a distancias territoriales largas
o pequeiias. El segundo, tiene que ver con la autocorrelacién espacial de la distribucion, lo que
permitira definir cémo varia la intensidad o frecuencia del homicidio en funcién de su localizacién,
es decir, la clave primordial se encuentra en la medida de correlacidon espacial, el cual mide el
grado de similitud para una variable de tipo cuantitativa entre puntos vecinos sobre el area
muestral. Este analisis solo es posible cuando se calcula esta medida de autocorrelacién espacial

Ill

como lo es el “variograma” (o semivariograma).

El procedimiento para conocer la estructura y correlacion es necesario realizarlo ya que de lo
contrario a la hora de poder definir un modelo tedrico al fendmeno del crimen para su estimacion
se caeria en el error de no conocer a ciencia cierta su patron espacial, es decir, no habria forma de
modelar el fendmeno cuando el patrén de coordenados y campo escalar (dato geoestadistico)
presenta aleatoriedad en el drea de estudio.

A continuacién se analiza el fendmeno del crimen de forma espacial a partir de estas premisas
definidas anteriormente

2.2.1 Analisis de Primer Orden: Analisis Exploratorio de Datos Espaciales.

Darle solucién al problema de la criminalidad implica necesariamente analizar la relacion entre la
distribucidn espacial observada de las evidencias del hecho donde ocurrié el evento o crimen, las
cuales fueron recogidas en los instrumentos de levantamiento de la escena del hecho. Empero,
este problema puede ser expresado en las siguientes interrogantes:

- ¢éQué tuvo lugar aqui?
- ¢Cuéndo tuvo lugar?
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- ¢Cdébmo tuvo lugar?
- ¢Por qué tuvo lugar aqui, en este momento y de esta manera, y no en otro lugar, en otro
momento y de otra manera?

Al expresarse estas interrogantes dan la pauta de buscar una solucidon lo suficientemente
razonable, en el sentido de caracterizar el fendmeno mediante una relacién en base a
distribuciones mediante el andlisis de vecindad, estacionariedad, repulsion o independencia,
distancia métrica, entre otros. Por ejemplo, para el caso de vecindad, cuando ocurre un homicidio
en cierta localidad, se establecerd una vecindad espacial en la localizacién de los demds eventos
mediante la atraccidn. Permitiendo reconocer si lo que sucede en una determinada localidad, es la
causa de lo que sucede en las localidades vecinas.

En ese sentido, el andlisis de primer orden, ayudard en gran medida a caracterizar la intensidad del
proceso espacial, es decir, determinar el nimero de acontecimientos por area muestral. Para ello,
se realiza un analisis exploratorio de datos espaciales para conocer la distribucidon de los datos,
utilizando las mas importantes graficos como el histograma y el de tendencia. El primero ayuda a
conocer la distribucién de frecuencias de los datos muestrales, presentando asi, medidas de
tendencia central, dispersién y de forma. El segundo, permite conocer si el proceso espacial
cumple los supuestos de estacionariedad en el proceso espacial, para luego asi, tener una luz para
esclarecer si tiene sentido o no aplicar una interpolacién o prediccién del fendmeno del crimen
como el estimador de Kriging.

Es importante recalcar que los datos de intensidades de homicidios en El Salvador para darle el
tratamiento respectivo del andlisis exploratorio de datos espacial, tiene que pasar con un anlisis
previo a ello, y es el andlisis de datos atipicos, con el objetivo de no caer en malas estimaciones a
la hora de abordar los calculos. También, mencionar que el tipo de formato de datos para este
analisis de primer orden ha sido el de dato geoestadistico, es decir, utilizar el centroide de cada
municipio del pais para representar la frecuencia o intensidad de ocurrencia de la variable
homicidio.

En la figura 2.1 se muestra el resultado obtenido mediante la libreria Geoestadistica de ArcGis
para el cdlculo del histograma, y tal como se observa en dicho histograma existe una evidente
anormalidad en los datos de homicidios desde el afilo 2003 hasta el afio 2008, reflejando que la
mayor parte de la ocurrencia del homicidio en El Salvador se desplaza hacia la parte izquierda del
pais (area centro-sur). Este comportamiento es natural, debido a que la mayoria de municipios con
mayor poblacidn e industrializacidn estan en el centro y sur del pais. Se mira ademas, la medida de
tendencia central como la media, donde en el periodo de andlisis el afio que experimentd menor
intensidad en la ocurrencia fue para el afio 2007, 12 homicidios en promedio. La forma de la figura
del histograma es evidente la forma de una distribucién exponencial para todos los afios
considerados en el andlisis. Aunque este resultado es observatorio, es clave para llegar a definir en
los datos de homicidios una estructura mediante una distribucién que logren acomodarse o
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ajustarse a ellos, y que solo es posible al buscar un método de transformacién para darle el
respectivo andlisis.

En la literatura clasica de la estadistica, muestra una diversidad de métodos para lograr llevar una
serie de datos a la normalidad, el software arcgis proporciona tres métodos de aproximaciéon como
el directo, lineal y nucleo gausiano (gaussiankernel), y luego asi, ajustar dichos datos
geoestadisticos a un modelo tedrico. En nuestro caso se ha considerado el método de
transformacién puntuacidon normal con aproximacién del nucleo gausiano. Este procedimiento es
hasta cierto punto importante para lograr realizar de una manera dptima los resultados que se
obtengan en el analisis de segundo orden que en los siguientes apartados se analiza.

Frequency 10 -7.3829 | Fregquency 10 | Count

Count :263 |Skewness . s 263 Skewness :5.6343 Frequency'10 | Count :263 |Skewness :6.3148
244 Min 0 Kurtosis +74:911 | 238 Hin =0 Kurtosis—:41:771 73g HMin 0 Kurtosis 55.949
Max 1427  |1-st Quartile : 1 Max :365  |1-stQuartile : 1 Max 1429  |1-st Quartile : 0
. Mean  :13.646|Median :4 139 Mean :15.114 \Median  :3 Mean :14.38 |Median :2
1.85 Std. Dev. : 35.826 |3-rd Quartile : 11 : Std. Dev. : 38.593 | 3-rd Quartile : 11 1.81 Std. Dev. : 39.357 |3-rd Quartile : 9.75
148 142 143
0.98 0.94 0.95
0.48 0.47 0.48
— — ——
0 043 085128 171 214 256 299 342 384 427 0 036 073 11 146 1.83 219 255 292 329 385 0 043 086 1329 172 215 257 3 343 3.86 429
Data 107 Data 10 Data 10

@

Histograma Homicidio afio 2003

®)

Histograma Homicidio afio 2004

©

Histograma Homicidio afio 2005

; = B
Frequency 10 | Count :263 |Skewness :5.5386 Freguency 10 Count :263 |Skewness :5.453 Frequency'10” |Count :263 |Skewness :4.8009
237 Min 0 Kurtosis +40.411 23 Min 0 Kurtosis—:39.477 533 Min 0 Kurtosis +30.7
Max :383  |1-st Quartile: 0 Max 330 |1-stQuartile : 0 Max :249  |1-st Quartile : 0
Mean  :14.935|Median =2 19 Mean  :13.274|Median  :2 Mean :12.061|Median -3
1.8 Std. Dev. : 40.067 | 3-rd Quartile : 12 : Std. Dev. : 34.884 |3-rd Quartile : 9 1.88 Std. Dev. : 29.041 |3-rd Quartile : 9
142 142 1.4
0.95 0858 0.93
0.47 047 0.47
E— 1

—
033 066 098 132 165 198 231 264 287 33 g
Data 107

0 038 0.77 115 153 182 23 263 3.06 345 383 0
Data'10®

025 05 075 1 125 145 174 189 2.

Data'107®

Figura 2.1: Histograma de la ocurrencia de homicidio en El Salvador desde 2003 hasta 2008

Analizar la tendencia del homicidio en el periodo comprendido del afio 2003 hasta el 2008 es
evidente que el proceso espacial muestra un claro comportamiento estacionario, esto tomando al
menos un proceso estacionario en sentido débil y fuerte. Este Ultimo es el que mds se observa a
simple vista en los graficos de tendencia (ver tabla 2.2), en donde se mira que en ningun afio no se
ha experimentado en todo el conjunto de datos geoestadisticos un patrén de tendencia respecto a
la media, esto si se observa las lineas de color azul y verde, que representan los dos planos XY y YZ,
respectivamente. Se observaria tendencia si existiera una fluctuacion en dichas lineas sobre los
planos, pero no existe esa evidencia en todos los graficos para los datos espaciales del crimen.
Infiriendo de esta manera que el proceso espacial del fendémeno del crimen puede ser modelado
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con algun modelo tedrico existente en la literatura que en los siguientes apartados se abordara
con mas detalle.

v

(b)  Tendencia de Homicidio afio 2003 (bTendencia de Homicidio afio 2004 (cTendencia de Homicidio afio 2005

() Tendencia de Homicidio afio 2006(e) Tendencia de Homicidio afio 2007 (f) Tendencia de Homicidio afio 2008

Figura 2.2: Grafico de Tendencia de homicidio en El Salvador desde 2003 hasta 2008

Uno de los objetivos como se ha mencionado anteriormente acerca del analisis de primer orden es
conocer la distribucién de los datos (coordenados y/o campo escalar) para plantear de esta
manera una probabilidad espacial del fendmeno del crimen, es decir, conocer el nimero esperado
de sucesos por unidad muestral segun el tipo del proceso espacial. En tal sentido, partiendo de las
evidencias identificadas en lo anterior, y de la hipdtesis (Hy) que suele asociarse al patrén espacial
con tendencia a la aleatoriedad. Se puede inferir visualmente que el fenémeno del crimen
presenta un patron con tendencia a la no aleatoriedad, esto debido a que al observar la intensidad
con la que ocurren los homicidios en todos los municipios del pais, su comportamiento es
concentrado en cierta medida en varias areas del territorio, lo cual da una nocién de orden en
cuanto a la distribucion de los datos geoestadisticos del homicidio. Este orden existente
territorialmente asume la intensidad de un proceso espacial en términos de probabilidad,
haciendo entonces, que esa distribucidn espacialmente ordenada sea mds probable para sélo
algunas localizaciones, mientras que en una serie espacialmente desordenada, la consecuencia u
ocurrencia del homicidio puede aparecer en cualquier lugar del espacio. Es asi como se genera una
entropia de distribucidn espacial cuando puede ser medida mediante el grado de orden existente
en una regién o localidad y por tanto, con la mayor o menor probabilidad en la localidad de un
evento u homicidio en cierta localizacién dada. Ahora bien, si se parte de esta entropia, es decir,
del valor medio de lo inesperable, permite caracterizar el grado de aleatorizacidon que acontece a
un determinado evento. Esto es, cuanto mayor sea la probabilidad de ocurrencia de un homicidio
(grado de certeza), la entropia tendera a cero (siendo una evidencia de regularidad con tendencia
a la agregacion concentrada). Por el contrario, si la probabilidad de ocurrencia del homicidio es
nula, entonces, la entropia (se define como el grado de ordenamiento de la estructua, es decir, es
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una medida de organizacidn, mejor dico, de desorganizacién donde el maximo grado de entropia
equivale al mayor grado de desorden o lo que es lo mismo, sin estructura), sera alta (define la
aleatorizacién de los datos estudiados).

Con lo analizado anteriormente se puede llegar a definir un principio importante en cuanto a la
ocurrencia del homicidio, ya que en términos de entropia es claro que los datos geoestadisticos
observados desde 2003 hasta el 2008 estan en condiciones de orden espacial, y el problema de
variabilidad espacial tiene respuesta, es decir, si se observa la distribucidn de las intensidades de
homicidios en el periodo de analisis (tabla 2.2), se mira la clara evidencia de una distribucién de
baja entropia. Caso contrario, se estaria en una incertidumbre al momento de averiguar por qué
ciertos eventos observados aparecen alli donde han aparecido.

Para confirmar este supuesto analizado, se analiza esta agregacion mediante la medicién del grado
de agrupacion de un coordenado/dato geoestadistico con una elipse que agrupe el 95% de todas
las observaciones. Esta prueba sélo aporta una descripcién espacial de cdmo se encuentra
agrupada la distribucién.

En la tabla 2.1 se muestra la desviacidon estandar de la elipse para la intensidad de homicidios
ocurridos en los 262 municipios de El Salvador. Tal como se observa, la elipse presenta un tamafio
menor, es decir, cuanto menor sea la longitud de los ejes y el drea, mas concentrada sera la serie
y por tanto, habra menor tendencia a la dispersidn.

Afio Longitudeje | Longitude je Areaelipse (m2)
X (m) Y (m)
2003 7272211 m 2479541 m | 5664840569.84 sq m
2004 71187.45m 24678.49 m | 5519146039.14sgm
2005 66758.86 m | 21857.51 m | 4584157921.55sgm
2006 69111.93 m | 21050.29 m | 4570471190.87 sqm
2007 71997.02 m | 21707.04 m | 4909813330.13sgm
2008 72282.66m 23196.17 m | 5267448442.52 sqm

Tabla 2.1: Desviacién estandar de la Elipse para la intensidad de Homicidios en El Salvador.

Hemos analizado parte importante en cuanto a la variabilidad espacial del crimen considerando el
analisis de primer orden, y en resumen se ha llegado a la conclusion que al analizar el fendmeno
con medidas descriptivas el fendmeno o proceso espacial presenta una distribucion en los datos
con tendencia a la agregacion.
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2.2.2 Analisis de Segundo Orden: Estructura y Correlacion Espacial del Homicidio

El andlisis de variabilidad espacial se requiere como hemos mencionado anteriormente del analisis
de patrén de localizaciones de la poblacion objeto de estudio, y de la autocorrelacion espacial de
la distribucidon para llegar a definir el tipo de estructura que presentan las localizaciones o
eventos/campo escalar y conocer como varian los valores de la variable homicidio en funcion de
su localizacidn.

Andlisis Estructural

Como se observo en el andlisis de primer orden, el fendmeno del crimen presenta una distribucion
evidentemente agregada producto de la observacion y analisis a las medidas descriptivas y
superficiales del area de estudio. En este apartado se pretende confirmar completamente ese
supuesto de agregacion que presentan las intensidades de homicidios en El Salvador.

Para ello, se considera necesario abordar dicho analisis mediante el andlisis de segundo orden, el
cual permite estimar la forma de la variacion de cualquier variable regional sobre el area
investigada a una o varias escalas seleccionadas, de tal manera que se cuantifique esa variaciéon
espacial en distintas direcciones del espacio, es decir, conocer si existe evidencia de agregacién en
los eventos de homicidios y saber si existe una correlacion entre las intensidades de homicidio
ocurridos en diversas regiones del pais.

Es importante tener presente que el patrén espacial siempre caracteriza a una determinada
distribucidn, y el paso firme para poder realizar esta conjetura es mediante el rastreo del patrén
de puntos o eventos/campo escalar. Esto porque el comportamiento espacial sélo es visto a partir
de la forma o estructura que presentan dichos datos, y luego asi, equiparlo en base a una
distribucion tedrica como la de Poisson, donde al observar que una regién del plano tiene la
misma probabilidad de contener un punto o evento, se estaria convirtiendo este supuesto como
aleatorio (hipétesis nula de la variabilidad espacial), la cual es conocida como CSR (complete
spatialrandomness). Caso contrario, el fendmeno del crimen presentaria un patrén espacial
uniforme o agregado.

Los test que realizan esta inferencia de patrdon espacial del crimen son: el andlisis del vecino mas
proximo (NNA) y el K-de Ripley. El primero, parte de la funcién de distribucidn acumulativa que
informa acerca del patron espacial observado como una funcién de distancia, el cual, establece la
comparacién entre las distancias de eventos proximos y las distancias esperadas entre dichos
eventos segun el tipo de condicién, es decir, si el indice de vecino mas préximo (NNI) resulta ser
igual a 1, indica que las distancias reales y las esperadas coinciden, de tal manera que la
distribucidn se ajusta a una de Poisson; si el NN1 es mayor a 1, existe tendencia a la dispersion y si
el NN1 es menor a 1, existe tendencia a la agregacidn. El segundo indicador, permite establecer el
tipo, la intensidad y el rango del patrén espacial a través del andlisis de las distancias existentes
entre todos los puntos. Este test consiste en calcular la funcion K del patron de eventos
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observados en localidades y compara luego a una funcidn K tedrica de un patrén de Poisson de la
misma intensidad. El software CrimeStatlll permite visualizar el correlograma de la funcién K de
Repley para diferentes intervalos de confianza. En dicho grafico, la funcidén observada esta
representada con color azul y se compara con un nimero de distribuciones simuladas (color verde
y rojo) mediante Monte Carlo, que representa la hipdtesis de aleatoriedad.

En la tabla 2.2 se presentan los resultados del NN1 para los afios de 2004 hasta 2008. Se ha
considerado para este test los datos de eventos, y tal como se observa, la incidencia del homicidio
estd representada por un patrén no aleatorio con tendencia a la agregacién. Es claro que este
indicador diera semejante resultado, ya que cuando se analizé anteriormente la forma de las
intensidades de homicidios, estos presentaban una tendencia a la concentracion, dando asi una
evidencia plausiva del rechazo del patrdn de aleatorio. La distancia estandar para los cinco afios
ronda en promedio casi el kilometro medio, con un indice NNI cercano al 0.4. Este resultado es
reflejado en los graficos de K-orden del indice del vecino mas préximo, el cual se muestra en Ila
figura 2.3. En dichos graficos se observa la clara evidencia de que el proceso espacial del
homicidio mediante un orden de 45 presenta tendencia al agrupamiento. Se observaria una
tendencia a la dispersién si la linea azul que representa la intensidad de homicidios saliera de la
linea del supuesto de aleatorizacion (color rojo), pero que en los cinco afios el comportamiento es
similar. Concluyendo asi, que la distribucién de los eventos de homicidios en presentan un patrén
espacial no aleatorio con tendencia a la concentracién.

Aio DistanciaEstandar NN Z P-valor | Evidencia de Cluster
index
2004 1435.03 m 0.3473 | -62.6711 0.0001 Si
2005 1195.86 m 0.3136 | -78.1591 0.0001 Si
2006 1457.49 m 0.3471 | -63.3121 0.0001 Si
2007 1199.36 m 0.3316 | -70.4641 0.0001 Si
2008 1449.03 m 0.3668 | -53.9149 0.0001 Si

Tabla 2.2: Analisis del Vecino mas Préximo (NNA).
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Figura 2.3: Gréfico de K-orden del indice del Vecino mas Préximo

En la figura 2.4 se muestra el test de K-Ripley de la intensidad de homicidios ocurridos en El
Salvador desde el aino de 2003 hasta el 2008. Se tiene que la distribucidn observada sera aleatoria
si su recorrido se sitla entre la menor (funcién roja) y la mayor (funcién verde). Si el recorrido de
la funcidn observada se sitla por encima de la condicidn de aleatoriedad (0,0), se concluye que la
distribucidn observada tendera a la concentracién o agrupamiento. Mientras que si se sitla bajo la
condicidn de aleatoriedad, la distribucién observada de los homicidios tenderd a la dispersion.

Tal como se observa en los correlogramas para cada afio, existe una evidencia de agrupamiento en
los seis afios considerados en el andlisis, notando que a una distancia de aproximadamente un
kilometro, se mira claro que no existe un dato geoestadistico que pueda relacionarse, produciendo
asi una aleatoriedad, ya que la distribucidon es acumulativa y por ende a medida que existe una
zona de influencia (distancia), la distribucidon observada se aleja de la tedrica, concluyendo de esta
manera, que el proceso espacial muestra una no aleatoriedad con tendencia al agrupamiento.
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Figura 2.4: Correlograma del Test K-Ripley de la intensidad de homicidios en El Salvador.
Anadlisis de la Correlacion.

La caracterizacién espacial de una distribucion se realiza mediante la estimacién de la
autocorrelacion de los distintos valores que adopta la variable dependiente en distintas
localidades del espacio, permitiendo asi, establecer una medida del grado de similitud de esos
valores entre localizaciones vecinas. Esta perspectiva global de cémo estan distribuidos estos
valores es contrastada mediante el analisis de correlacidn, el cual tiene como objetivo contrastar
la hipdtesis de que una variable se encuentre distribuida de forma totalmente aleatoria en un
sistema espacial o, si por el contrario, existe algun tipo de asociacion significativa de valores
similares o distintos entre localidades vecinas.

Tal como se analizd anteriormente en base al analisis del vecino mas proximo, se concluyd que la
estructura espacial del homicidio en El Salvador presentaba un patrén no aleatorio con tendencia
a la agregacion, y que era necesario conocer las similitudes que existe entre los diferentes
municipios que conforman el pais, es decir, inferir si toda el drea de estudio (o pais) presenta una
dependencia o autocorrelacidén espacial. Esta descripcion de la correlacion sélo es posible si se
cuenta con un tipo formato de dato geoestadistico (y/o campo escalar de intensidades), para que
asi, se pueda analizar el proceso mediante las funciones (correlogramas y semivariograma) o a
través de una serie de indices como el indice de Moran y C de Geary. Estos test y la informacién
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que aporta primordialmente el correlograma de Moran y el analisis de Semivariograma, se
establece el tipo, la intensidad y el rango de patrén espacial a través del analisis de la ocurrencia
del homicidio en los diferentes municipios del pais.

Es importante luego de haber contrastado el patréon espacial del fendmeno del crimen, analizar la
autocorrelacidn espacial cuando resulta ser positiva o negativa. Por ello, es que a partir del axioma
por el cual la presencia de autocorrelacién (del signo que sea) en la distribucién de homicidios
ocurridos en el pais, invalida el supuesto de independencia espacial (la hipdtesis de aleatoriedad),
es decir, si la autocorrelacién es positiva, indica que las localidades vecinas muestran una
intensidad similar del homicidio, lo que implica que la ocurrencia del homicidio, observada en
cierta localidad o municipio, dependera de la intensidad de los homicidios que ocurran en las
localidades vecinas que resulten ser significativamente similares. En el caso de la autocorrelacion
negativa, se contrastaria que las localidades o municipios tendran muy diferentes intensidades en
la ocurrencia del homicidio, es decir, que en la mayoria de los casos existirdn municipios con una
mayor intensidad y que sus vecinos experimenten una intensidad menor en la ocurrencia.

Como se ha mencionado anteriormente, los dos indices que contrastan la estructura espacial del
crimen, son el | de Moran y el C de Moran; el primero, mide el grado de autocorrelacién de una
distribucidn, y su interpretacion es la siguiente: si el | es mayor a 0, y con tendencia a +1, la
autocorrelacion serd positiva; si el | es igual a 0, entonces no existe autocorrelacidn; y si el | resulta
ser negativo, con tendencia a -1, la autocorrelacién sera negativa. El segundo, al igual que | de
Moran, mide el grado de autocorrelacidn, y advirtiendo que este coeficiente se parece en la forma
al estadistico de deDurbin y Watson, establecido para contrastar la hipdtesis alternativa de
existencia de un proceso autorregresivo de primer orden en los residuos de una regresién. Su
interpretacion es la siguiente: si valores de ¢ que tiendan a 0 (c<1) indica autocorrelaciéon positiva,
si c tiende a 2 (c>1) corresponde con autocorrelacién negativa, y si el valor de c es igual a 1,
entonces habra una ausencia de autocorrelacion.

Para el calculo de este test existe una variedad de software. En nuestro caso los resultados son
obtenidos mediante el empleo de CrimeStat, los cuales son validos. También, el software
proporciona el correlograma de la funcién de Moran, la funcién para la distribucién observada
aparece en color azul y la compara con un nimero de distribuciones tedricas (color verde y rojo)
simuladas (se realizaron 100 simulaciones para cada afio) que representan la hipdtesis de
aleatoriedad. La distribucion observada sera aleatoria si su recorrido se situa entre la menor
(funcién en rojo) y la mayor (funcién en verde). Si el recorrido de la funcidn observada se sitia por
encima de la condicion de aleatoriedad (0,0) se concluye que la distribucién observada, tendra una
naturaleza agregada. Mientras que si se sitla bajo la condicidon de aleatoriedad, la distribucién
observada tiende a la dispersion.
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En la tabla 2.3 se muestra el | de Moran Global para las intensidades de homicidios ocurridos en
los afios de 2003 a 2009 comparado con los mismos indicadores pero ajustado a distancias
pequeias. Tal como se observa el | de Moran, con un nivel de significancia del 5% se rechaza la
hipétesis nula (hipétesis de aleatoriedad), infiriendo que hay presencia de dependencia o
autocorrelacidon espacial en la distribucién de homicidios en El Salvador. Se realizé este mismo
contraste mediante el test de C de Geary y los resultados fueron los mismos, es decir, la
distribucidn de homicidios ocurridos en los afios de 2003 hasta 2007 tiene dependencia espacial.

Afio Cantidad Original indice de z P-valor Ajustadoindice de z P-valor
Moran Moran
2003 3684 0.057892 8.459647 0.0001 0.050408 8.394413 0.0001
2004 3990 0.068560 9.922043 0.0001 0.059687 9.856699 0.0001
2005 3782 0.081236 11.659812 0.0001 0.070967 11.607621 0.0001
2006 3928 0.077652 11.168438 0.0001 0.067980 11.143917 0.0001
2007 3497 0.075466 10.868819 0.0001 0.065320 10.731062 0.0001
2008 3179 0.075605 10.887842 0.0001 0.066545 10.921198 0.0001

Tabla 2.3: indice de Moran versus indice de Moran Ajustado a distancia pequefia.

Una vez que se ha llegado a la conclusidn de que el proceso espacial presenta una estructura de
dependencia o autocorrelacion espacial, es importante confirmar este resultado mediante el
correlograma para las intensidades de homicidios ocurridas en el mismo periodo de analisis.

En la figura 2.5 se presentan los correlogramas de | de Moran para los afios de 2003 hasta 2008, y
tal como se muestra, la distribucidn de homicidios ocurridos en el afio de 2003, demuestra una
naturaleza no aleatoria, esto porque la linea azul que representa la intensidad de homicidios
observados en tal afio, esta por encima de la condicidn de aleatoriedad (0,0) y de las distribuciones
tedricas simuladas mediante Monte Carlo (color verde y rojo). Este comportamiento es evidente
en el resto de afios. Concluyendo de esta manera que el proceso espacial del homicidio en El
Salvador ademas de presentar una dependencia espacial, su patrén sigue siendo con tendencia al
agrupamiento o concentracién.
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a) Correlograma de | de Moran.
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Figura 2.5: Correlograma de | de Moran de la intensidad de homicidios ocurridos desde 2003 hasta 2008.

Contraste de | de Moran Local

El contraste de | de Moran Local al igual que el Global lleva al mismo objetivo de poder inferir
sobre si el proceso espacial del crimen presenta una estructura de autocorrelacién o dependencia
espacial. El propdsito como se menciond en el test | de Moral Global permitié conocer que tanta
dependencia espacial existia en las unidades muéstrales (en este caso las intensidades de
homicidios ocurridas en los diferentes municipios del pais). El test | de Moran Local es capaz de
contrastar la presencia de dependencia espacial por unidad muestral, es decir, saber si cierto
municipio presenta una dependencia en cuanto a los vecinos que estdn proximos a él. Esta
dependencia espacial puede ser negativa o positiva, cuando resulta ser positiva, hay un cluster o
grupo alrededor de una unidad muestral o municipio, donde se concentran valores similares y
elevados de la intensidad de homicidios; otro es, cuando la dependencia espacial es negativa,
entonces el comportamiento sera de existir un cluster o grupo de intensidades diferentes, donde
un municipio especifico concentra una intensidad mayor, mientras que en otros municipios
aledafios o vecinos a él muestran la situacién contraria.

El contraste se realizd para las intensidades de homicidios ocurridos desde el afio 2003 hasta el
2008, y se constato que efectivamente el test | de Moran Local es capaz de identificar aquellos
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municipios que presentan una mayor intensidad en la ocurrencia el homicidio, ademas de conocer
su dependencia espacial, si es positiva o negativa. En el anexo Al se muestra el test | de Moran
Local para el periodo de analisis, en dicho contraste se observd que la mayor incidencia de
homicidios ocurre en municipios que estan en la zona metropolitana, también en aquellos que
estdn en la zona sur-centro y sur oriente del pais. Son 14 municipios que se han identificado como
mdas violentos en todo el periodo de analisis, los cuales son: Santa Ana, San Juan Opico,
Quezaltepeque, Apopa, San Martin, Ciudad Delgado, Coldn, San Salvador, Mejicanos, Santa Tecla,
Soyapango, llopango, San Marcos y San Miguel.

Una parte muy importante que hay que recalcar es que estos municipios a pesar de ser los mas
violentos son los que hacen que municipios vecinos a ellos tengan el mismo comportamiento en
intensidad de homicidios, aunque mencionando el caso mds atipico como San Miguel, donde
presenta una dependencia espacial negativa en todo el periodo de analisis. Por ejemplo, en el afio
de 2008 la intensidad que experimenté este municipio fue de 155 homicidios, y su valor z-test fue
de -15.290152, un valor significante para inferir de la existencia de un cluster o grupo de
intensidades diferentes, concentrando este municipio de San Miguel una intensidad mayor,
mientras que el resto de municipios que colindan a él muestran situaciones diferentes.

En resumen, el comportamiento del fendmeno del crimen en El Salvador presenta una estructura
con patrén de agrupamiento, y que su autocorrelacion o dependencia espacial es muy evidente
tanto de forma global como local, en donde se puede identificar por medio del test | de Moran
Local, cudles son aquellos municipios que presentan una mayor intensidad en la ocurrencia del
homicidio y ademds de darnos informacion de si un municipio especifico que presento una
dependencia espacial, como éste influye para que otros aunque no presentan una intensidad
mayor sean parte del agrupamiento producto del municipio que reflejé una mayor intensidad.

Semivariograma.

En esta seccion se analiza el semivariograma como herramienta para la busqueda de una funcion
analitica que represente adecuadamente el proceso espacial del fendmeno del crimen en El
Salvador. Esa busqueda requiere de la estimacion de dicha funcidn, la cual estd caracterizada por
tres importantes parametros: uno para medir la discontinuidad en el origen o existencia de efecto
pepita (nugget), otro para medir el valor maximo de variabilidad (sill), y el drea de influencia de la
correlacién llamado alcance (range).

En la literatura existe una serie de modelos tedricos admisibles o autorizados de variogramas que
se usan en la practica y son: modelo de efecto pepita puro, esférico, exponencial, gaussiano y
potencia. Los cuales estdn definidos mediante dos caracteristicas importantes como:
comportamiento del variograma en el origen, que puede ser lineal, parabdlico y con efecto de
pepita; y la presencia o ausencia de variabilidad.
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Uno de los objetivos mds primordiales del semivariogramaapartede determinar la correlacién
espacial, es también, capaz de cuantificar la correlacién de una variable regionalizada medida en
serie de puntos (en este caso, los eventos/intensidades de homicidios en los municipios del pais),
es decir, puede conocer/predecir esa intensidad medida a distancias conocidas, pero que no ha
sido muestreada. Esta funcién también responde a la pregunta ¢ Cdmo de parecidos son los puntos
en el espacio a medida que estos se encuentran mas alejados? Siendo importante que cumpla tres
principios fundamentales: que el nimero de puntos muestrales para estimar un variograma en
condiciones de isotropia (el proceso es invariante a la rotacidén) debe ser 100. Si existe anisotropia,
los datos deben ser bastante mds abundantes; que el numero de pares de datos espaciales
requeridos en el cdlculo de cada punto del variograma debe estar, al menos, entre 30 y 50; vy el
ultimo, ajustar el semivariograma mediante un modelo teérico, debido a que el empiricocarece de
funcidn matematica precisa. Para nuestro caso, la asignacién del variograma tedrico para analizar
el fendmeno del crimen, es mediante tres modelos: el esférico, exponencial y gaussiano.

Es necesario definir antes del calculo del semivariograma una serie de consideraciones como el
angulo de direccién, tolerancia y bandwidth (ver figura 2.6). La cual, hacen que el drea de estudio
sea lo mas representativa posible.

Direccidn
el vector

Ancho de banda

L hamdw )

Figura 2.6: Consideracién para el computo del variograma.

En la tabla 2.4 se muestran las estimaciones de los modelos de semivariograma ajustados
mediante los modelos tedricos: esférico, exponencial y gaussiano. Estos resultados de las
estimaciones son generados del software Argcgis. Se tiene que para el afio de 2003 las
consideraciones que se utilizaron para dicho calculo fue el considerar un dngulo direcciéon 109,
tolerancia 58 y bandwidth 6. Tal como se observa, el modelo tedrico que mejor se ajusta es el
exponencial, ya que el efecto pepita (nugget) no sobrepasa el 50% de la meseta (sill), la cual es
evidente en la forma que tiene dicha funcidon al mirar su semivariograma (ver figura 2.7),
mostrando que el proceso espacial presenta una autocorrelacion, la cual es ldgico afirmarlo,
puesto que en el andlisis estructural se determind ese patrén espacial del fendmeno del crimen.

En lo que respecta a la intensidad de homicidios ocurridos en el afio 2004, de igual manera ocurre
el mismo comportamiento de autocorrelacion espacial, observando que el efecto nugget alcanzé
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un valor del 0.065662 y una variabilidad espacial de 0.8224. Es claro afirmar que con ese valor de
la variacion estructural del fendbmeno enmarca en si, una relacidn espacial en cuanto a las
intensidades ocurridas en los diferentes municipios del pais (aumentando la dependencia espacial
a medida que se incrementa la distancia). Considerando para este caso un angulo de direccion de
110 grados, una tolerancia de 60 grados y un Bandwidth de 6. Valores semejantes en relacion a los
gue se tomaron para las intensidades del aifio 2003. Por otro lado, al observar el modelo tedrico
para las intensidades del afio 2005, es evidente que el modelo que mejor se ajusta al proceso
espacial es el exponencial, esto porque su efecto pepita no sobrepasa el 50% de la meseta, la cual
es igual a 0.8637.

En comparacidon a los otros modelos como esférico y gaussiano, el que mas tiene similitud al
exponencial en cuanto a la variacidn espacial es el modelo esférico, existiendo de esta manera dos
modelos que podrian estar describiendo el fendmeno del homicidio, aunque se dejara el
exponencial por su minimo efecto pepita. En cuanto al aifio 2006, la estimacidn de la funcién de
semivariograma es mas significativa en lo que respecta al modelo tedrico exponencial, esto debido
primeramente a la presencia de variabilidad en pequeiias distancias (menor al 25%) y segundo a
que presenta un error experimental menor (nugget igual a 0.1091). Esto se mira en el
correlograma de su semivariograma (ver figura 2.7), el cual la estructura espacial para las
intensidades de homicidios en este afio estd bien definida, observando que la dependencia
espacial es mas fuerte a medida se incrementa la distancia.

En lo que respecta a los anos de 2007 y 2008, la dependencia espacial es igualmente evidente tal
cual se ha observado en los afios anteriores. Este comportamiento es mas que significativo puesto
gue en lo que concierne a la variabilidad espacial, a medida se incrementa la distancia el proceso
sigue presentando una estacionariedad, es decir, el proceso es invariante a la traslacion,
justificando asi, que es factible lograr interpolar el fendmeno del crimen a partir de los modelos de
estimacion que la teoria geoestadistica ofrece como: el estimador de kriging, disyuntivo, etc.

En resumen, se puede afirmar estadisticamente que las funciones de semivariograma para las
intensidades de homicidios ocurridos en los afios de 2003 hasta 2008, hay una evidencia de
variabilidad y correlacién espacial, permitiendo asi, definir un modelo tedrico que pueda describir
dicho proceso espacial. El modelo que se utilizara para la interpolacion del fenémeno del crimen
sera mediante el esférico y exponencial, aunque Unicamente con utilizar uno de ellos bastaria.
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Afo | Modelo Ecuacion Rango | Intervalo | Distancia
Esférico 0.5005*Spherical(30277)+0.36032*Nugget 30277.5 10814 9
2003 | Exponencial |0.71585*Exponential(28480)+0.15096*Nugget 28479.7 10814 9
Gausian 0.40028*Gaussian(27220)+0.46204*Nugget 27219.8 10814 9
Esférico 0.59562*Spherical(24991)+0.28715*Nugget 24990.6 6697 9
2004 | Exponencial |0.82241*Exponential(22622)+0.065662*Nugget 22621.8 6697 9
Gausian 0.49392*Gaussian(21720)+0.39013*Nugget 21719.7 6697 9
Esférico 0.63149*Spherical(30756)+0.21811*Nugget 30756.2 | 6788.8 12
2005 | Exponencial |0.76903*Exponential(33612)+0.094677*Nugget 33611.8 6788.8 12
Gausian 0.52897*Gaussian(27063)+0.32317*Nugget 27062.6 6788.8 12
Esférico 0.58793*Spherical(37232)+0.27294*Nugget 37231.5 8516 11
2006 | Exponencial |0.76162*Exponential(37195)+0.10901*Nugget 37195.4 8516 11
Gausian 0.49509*Gaussian(32017)+0.36686*Nugget 32016.6 8516 11
Esférico 0.58322*Spherical(32243)+0.28659*Nugget 32243.4 6697 12
2007 | Exponencial |0.72801*Exponential(32797)+0.15114*Nugget 32797.3 6697 12
Gausian 0.49223*Gaussian(27875)+0.37916*Nugget 27875.2 6697 12
Esférico 0.57833*Spherical(31991)+0.27445*Nugget 31991.3 8516 11
2008 | Exponencial |0.772*Exponential(30900)+0.087767*Nugget 32797.3 8516 11
Gausian 0.4796*Gaussian(27905)+0.37443*Nugget 27904.9 8516 11

Tabla 2.4. Estimacidon de pardmetros de los modelos tedricos esférico, exponencial y gaussiano.
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Figura 2.7: Semivariograma para los modelos tedricos esférico, exponencial y gaussiano.

46



2.3 Prediccidn Espacial del Crimen: KrigingDisyutivo y Probabilistico.

Predecir el crimen en El Salvador desde un enfoque espacial es un problema que puede ser
abordado mediante técnias que la Geoestadistica nos ofrece como el estimador lineal insesgado
denominado “kriging”. El término kriging aparecié alrededor de 1960 para nombrar una técnica
creada en Francia por Matheron a partir de los trabajos de D. G. Krigequienfue el primero que hizo
uso de la correlacion espacial y de este estimador en el campo de la evaluacién de yacimientos
minerales.

Para lograr el objetivo de poder predecir las intensidades de homicidios en el pais, es importante
gue se pueda realizar una serie de supuestos como: el andlisis estructural y el de correlacidn. Sin
haber pasado la prueba mediante estas herramientas dificilmente se podria abordar el estimador
de kriging. Anteriormente en la seccion 2.1.2 se llegd a la conclusion de que el proceso espacial del
crimen en El Salvador pasaba esta prueba y que era posible pasar a la interpolacidon o prediccion
espacial del crimen.

En términos estadisticos se pueda advertir que algunos de los supuestos que se hacen para lograr
implementar un estimador lineal insesgado como lo es el kriging, es necesario que puedan
cumplirse para llegar al objetivo. En tal sentido, es natural que al estudiar un proceso espacial se
tenga el conocimiento del concepto de estacionariedad, tanto del momento de primer orden
como el de segundo orden de la funcion aleatoria (la covarianza o el variograma).

En lo que respecta al planteamiento del problema general radica en el conocimiento de si el
proceso espacial presenta estacionariedad de segundo orden. Para ello, es importante que la
funcién aleatoria tenga un valor esperado, una covarianza centrada y un variograma, donde al
menos uno de estos dos momentos de segundo orden se supone conocido. Generalmente cuando
solamente existe el variograma, entonces la funcién aleatoria (que representa el proceso espacial
del crimen) se considera intrinseca (0 momento de primer orden).

Teniendo presente lo anterior ahora es posible conocer este estimador segun su forma, es decir,
sea lineal como no lineal. La primera forma incluye los estimadores: Simple, Ordinario y Residual;
la segunda, incluye los estimadores: Disyuntivo, Indicador y Probabilistico.

En el apartado anterior donde se realizé el andlisis de distancia tanto de primero y segundo orden,
los resultados que se obtuvieron hicieron que se lograra definir la forma del estimador para
aplicarlo al proceso espacial del crimen. Se constaté que en primera instancia el proceso
presentaba una estacionariedad, en el sentido de no haber observado una tendencia en el proceso
espacial, pero que era importante utilizar una transformacion a los datos espaciales, ya que se
reflejaba en el grafico del histograma, donde la mayor parte de los datos se corren hacia la
izquierda.
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Uno de los estimadores que han sido propuesto para solventar este tipo de inconvenientes es el
denominado disyuntivo, ya que por naturaleza, luego de haber realizado una transformacion
mediante un método en particular (sea directo, lineal y nicleo gaussiano) el estimador kriging
toma la forma de no lineal. El método que se utilizé para la aplicacién del estimador al fendmeno
del crimen en El Salvador fue mediante el ndcleo gaussiano, y el modelo tedrico de
semivariograma identificado en el apartado anterior fue el exponencial.

En la figura 2.8 se muestran los mapas de incidencia en la ocurrencia del homicidio en El Salvador
desde el ano de 2003 hasta 2008, y tal como se observa en los seis mapas la hipdtesis nula de
aleatoriedad como fue rechazada en los apartados anteriores, llegado a inferir que el proceso
espacial presentaba una tendencia a la concentracidn, aqui en estos mapas es bien reflejado dicho
patrén. Se mira la conformacidn de seis a siete concentraciones en todo el pais, donde la mayoria
de ellas estdn ubicadas en el area centro-sur y sur-oeste, mientras que en el drea oriente es
evidente la conformacion de una a dos concentraciones al igual que en el area centro. Los
municipios que se identificaron con una intensidad mayor mediante el test | de Moran Local, estos
son los que conforman estas concentraciones. Tal es el caso de aquellos que conforman la
concentracién ubicada en el departamento de San Salvador y La Libertad; por ejemplo, en al afo
de 2008 los municipios que conforman la concentracion de mayor incidencia de entre 123 a 249
homicidios son: San Salvador, Soyapango, Ciudad Delgado, Mejicanos, Ayutuxtepeque, Apopa,
Nueva San Salvador (Santa Tecla), Nejapa, Quezaltepeque, San Juan Opico y Colon. Mientras que
la concetracién ubicada en el Departamento de Santa Ana estdn: Santa Ana y Coatepeque. Por
otro lado, la concentracidn ubicada en el drea sur-oeste del pais, especificamente en el
Departamento de Sonsonate se encuentran los municipios que experimentaron para este aifo una
intensidad mayor como: Acajutla, Sonsonate y Nahuilingo. Si se analiza el area centro del pais, se
observa segln el mapa, la unidn de tres concentraciones, aunque la mayor concentracién esta
ubicada en el centro-sur del pais, especificamente en los Departamentos de San Vicente y La Paz,
de los cuales, los municipios que experimentaron una mayor intensidad son: Zacatecoluca, San
Luis de la Herradura, Tecoluca, San Vicente y Jiquilisco.
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Mapa Incidencia de Homicidios en E1 Salvador Mapa Incidencia de Homicidios en El Salvador
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Figura 2.8: Mapas de Incidencia del Homicidio en El Salvador desde el afio 2003 hasta 2008.

Finalmente esta la concentracion ubicada en la zona oriental del pais, y aunque para este afio la
intensidad fue menor respecto al afio 2008 (segun el mapa) el comportamiento respecto a la
conformacion de las concentraciones es el mismo, esto por el grado de agrupamiento que existe
en cuanto a los municipios aledafos a aquellos que presentan una mayor intensidad en la
ocurrencia del homicidio. Por ejemplo, el municipio de San Miguel se observd anteriormente en el
test | de Moran Local que su dependencia espacial era negativa, y que es reflejado en la
concentracion ubicada en el Departamento de San Miguel. Importante resultado, ya que con esto
se puede confirmar en qué momento se podria tener una estructura de dependencia espacial
negativa, es decir, municipios que presentan una mayor o menor intensidad y que sus aledafios
experimentan una mayor o menor intensidad, el resultado serd la existencia de agrupamiento
respecto a estos municipios que experimentan tal situacion.
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Figura 2.9: Mapas de Vulnerabilidad del Homicidio en El Salvador desde el afio 2003 hasta 2008.

Finalmente, en la figura 2.10 se muestra el grafico QQ de normalidad para los residuos, y tal como
se observa, la estimacion realizada a partir del estimador kriging disyuntivo y probabilistico cumple
los supuestos de normalidad para los residuos, infiriendo un supuesto esencial en lo que respecta
a la parte final de prediccién espacial, que es la validacién del modelo. Existen puntos o datos que
se alejan considerablemente de la linea recta, pero que por la naturaleza con la que ocurren los
homicidios en El Salvador permite que en la realidad existan municipios con mayor intensidad y
otros con menor intensidad. Este comportamiento se genera similarmente para los seis afios en
los cuales se han en el analisis.
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CAPITULO 1INl
APLICACION DE LA GEOESTADISTICA ESPACIO-TEMPORAL AL CRIMEN EN EL SALVADOR
Introduccidn

En este capitulo se presenta una aplicacién de la geoestadistica espacio-temporal al crimen en El
Salvador, analizando el fenédmeno mediante dos enfoques importantes para la generacion de
escenarios delictuales del homicidio en el pais. En el primer enfoque tiene que ver con el
estimador lineal insesgadoCokriging, lo cual es un estimador que incluye la correlacidon de varias
variables aleatorias o una Unica variables medida en diferentes instantes de tiempo para la
interpolacion de un fendmeno, en este caso, corregionalizado. Para llegar a interpolar el crimen
mediante este estimador es importante que se utilice la misma metodologia para llegar a la
prediccién como el analisis estructural. Es por ello, que se aborda esta aplicacidn con este enfoque
considerando cuatro afos, es decir, las intensidades de homicidios ocurridos en los 262 municipios
de El Salvador durante el afio de 2005 hasta 2008. Se ha considerado tal periodo debido a que la
herramienta Arcgis permite Unicamente hasta un maximo de cuatro funciones aleatorias. Se
describe el tipo de estructura, asi como también, el analisis pertinente para llegar a la
interpolacién, de manera que se pueda generar un escenario delictual del homicidio para el afo
2009.

El segundo enfoque tiene que ver con modelos de covarianza no-separables como el producto-
suma. Este tipo de modelos a pesar de ser nuevos en la actualidad y por el hecho de estar todavia
en debate por la comunidad cientifica, existen investigaciones que muestran lo potente que son
para el modelaje de fendmenos donde se quiera analizar no solamente con dos componentes
como el espacio y tiempo, sino como también, sus interacciones. Actualmente en paises europeos
como Inglaterra estan utilizando estas herramientas para fendmenos geofisicos, donde se han
llegado a resultados 6ptimos en cuanto a la interpolacién espacio-temporal. Para nuestro caso,
este tipo de enfoques se aplica a la criminalidad, y que tiene como objetivo primordial el estudio
estructural y predictivo, utilizando una simulacién gestadistica como la secuencial gaussiano para
su tratamiento espacio-temporal de dicho fendmeno.

Se estudia la criminalidad generando funciones aleatorias partiendo de la informacion temporal de
seis aflos para su aplicacion, considerando dos puntos de vistas para el modelaje de procesos
espacio-temporales como: el modelo espacio-temporal multiple RF/TS y Cokriging. Estos puntos de
vistas pueden ser generados mediante una simulacién geoestadistica, utilizando un
condicionamiento de la informacidon, uno tiene que ver con los puntos muestrales que se han
considerado (centroide de cada municipio del pais) y otro con el condicionamiento como el
estimador kriging ordinario. Se elige este estimador de kriging ordinario debido al hecho de
desconocer la media para la estimacién (no es constante en todo el drea de estudio) de la
criminalidad en el pais. En ese sentido, se realiza una simulacion secuencial gaussiana para simular
la realidad de la incidencia de homicidios, generando de tal manera un escenario delictual del
homicidio para el afio 2009.
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3.1 Prediccion Espacio-Temporal: Enfoque Cokriging.

Una de las vertientes importantes y que se ha dedicado la geoestadistica espacio-temporal ha sido
en el planteamiento de definir procesos estocdsticos espacio-temporal caracterizado mediante
funciones aleatorias que varien tanto en el espacio como el tiempo. Dicho de otra manera, a cada
punto en el espacio-tiempo le hacemos corresponder una variable aleatoria.

En la practica este tipo de planteamientos consiste en estimar valores en puntos donde no hemos
muestreado, dados un conjunto finito, y con frecuencia reducido, de mediciones en espacio y en
tiempo. En este caso, se aborda este tipo de planteamientos mediante el enfoque de Cokriging
para la estimacion de la criminalidad en El Salvador, donde se supone que cada coordenado o
punto geografico en el pais x; (centroide de cada municipio), Z(xj, t) es una funcidn aleatoria cuya
media y covarianza dependen del punto x;, es decir, como primer caso define M funciones
aleatorias{Z (x4, t), Z(xy,t), ..., Z(xp;, t)} correlacionadas y resulta eficiente cuando M < N; vy
como segundo, caso se considera que para un tiempo t; dado, Z(x,t;) es una funcién aleatoria,
entonces tenemos N funciones aleatorias espaciales {Z(x,t;),Z(x,ty),...,Z(x, ty)}
correlacionadas entre si. De manera similar este enfoque se resuelve usando Cokriging y resulta
eficiente cuando M > N, (Myers, 1988).

Dado lo anterior se define un conjunto de datos espacio-temporales considerando el caso dos, es
decir, N funciones aleatorias espaciales (en este caso, las intensidades de homicidios ocurridos en
los 262 municipios de El Salvador desde el afio 2005 hasta 2008). El conjunto o set de datos se
muestra en la tabla 3.1.

Coordenada X Coordenada Homicidios Homicidios Homicidios Homicidios

Y 2005 2006 2007 2008
40487 315929 47 43 41 24
41343 303084 4 3 0 3
44915 309434 12 24 12 13

Tabla 3.1: Descripcion del conjunto de datos de homicidios desde el afio 2005 hasta 2008.

Con dicho conjunto de datos serd posible aplicar el enfoque Cokriging para predecir o generar un
escenario delictual en El Salvador para el afio 2009. En tal sentido, se utilizara la misma
metodologia que se utilizé en el capitulo anterior, cuando estimamos la criminalidad de una forma
espacial mediante el estimador lineal éptimo insesgadokriging. Realizando asi, un analisis
estructural para estudiar la variabilidad espacial considerando los cuatro afios y una estimacién del
fendmeno de la criminalidad bajo este enfoque de cokriging.
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En la figura 3.1 se muestra el histograma para las intensidades de homicidios ocurridos en El
Salvador desde el afio 2005 hasta 2008, y tal como se observa, dicha distribucion presenta una
asimetria, es decir, gran parte de los datos estan con mayor frecuencia en la parte izquierda y
pocos datos muy extremos se corren a la cola derecha. En tal sentido, para poder realizar una
estimacion mediante cokriging serd necesario realizar una transformacidon a los datos para lograr
una estimacién mas Optima debido a la presencia de datos extremos. El método de
transformacion es el de punteo normal (normal score, Roger S. Bivand, 2008) con aproximacién al
método de nucleo gaussiano (kernelgaussian) para calcular asi su densidad, vista con color rojo en
el grafico para el conjunto de datos. La herramienta que realiza esta generacién de graficos se
encarga de transformar las intensidades de homicidios y de llevarlos nuevamente a la escala
original mediante la transformacién inversa (back-transformation).

Density * 10 Density
215 0.2
172 0.18
1.29 012
0.85 0.08 |-
0.43)- 0.04 /-
0 ﬁ"\-—lm 0 i
-0.07 0.3 0.81 1.25 1.69 213 257 3am 345 3.89 433 -0.81 3.28 717 1106 1485 1884 2273 2582 3031 344 3829
Input Data 10 Input Data 10"

(a) Estimacién Densidad — Nucleo Gaussiano Afio 2005 (b) Estimacién Densidad — Nucleo Gaussiano Afio 2006

" Density
Density * 10
205 0.2
184 0.18
1.23 012

0.41 0.04/
ol i 0 L—r'r:r-._ —

Figura 3.1: Transformacion de Datos por medio del método del nucleo gaussiano.

3.1.1 Analisis Estructural.

El andlisis estructural como se analizd en el capitulo 2, donde se analizaba la parte espacial,
consistia en buscar un modelo tedrico existente en la literatura geoestadistica como el modelo
esférico, exponencial y gaussiano para la estimacién del fendmeno de la criminalidad,
considerando un enfoque hasta cierto punto, un tipo de correlacién espacial en cuanto a las
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intensidades de homicidios ocurridos desde el afio 2005 hasta 2008. La herramienta que permite
identificar tales modelos tedricos es el grafico del semivariograma.

Es de mencionar ademas, que al aplicar este enfoque de cokriging la generacidn de la funcién de
semivariograma mostrard Unicamente la parte espacial aunque internamente haya considerado el
conjunto de datos para un periodo de tiempo determinado (en nuestro caso, cuatro afios)
considerado en el analisis.

En la figura 3.2 se muestra el semivariograma para el conjunto de datos de homicidios en El
Salvador, considerando para efectos de analisis tres modelos tedricos, el esférico, exponencial y
gaussiano. Se observa el semivariograma que representa el modelo esférico, donde su efecto
pepita alcanza hasta un valor de 0.26, reflejando de tal manera un error muestral minimo para las
intensidades de homicidios. A medida que la distancia incrementa la dependencia espacial tiende
a estabilizarse, infiriendo asi el cumplimiento del supuesto de estacionariedad en la distribucién de
los datos. Por otro lado, en lo que respecta al modelo exponencial se muestra que a pesar de la
existencia de una mayor variabilidad en los datos a medida su distancia incrementa ocurre un
efecto pepita nulo, mostrando una discontinuidad en el origen en el semivariograma. Mientras
tanto, en el semivariograma del modelo gaussiano se observa la minima variabilidad a medida que
incrementa la distancia, logrando de esta manera, una estabilizacién en cuanto a la parte espacial
a medida que su distancia es mayor.
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Figura 3.2: Semivariograma para los modelos tedricos Esférico, Exponencial y Gaussiano.

Al analizar estos tres modelos tedricos se puede llegar a la conclusidon que con los tres modelos se
puede interpolar las intensidades de homicidios, pero los mas idéneos son el exponencial y el
esférico, uno por la mayor variabilidad explicada en los datos de homicidios para los cuatro afos y
otro por no presentar una discontinuidad o efecto pepita nulo.
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Las estimaciones de los pardmetros de la funcidn de semivariograma se muestra en la tabla 3.2, y
se observa que el modelo esférico no sobrepasa en 50% del valor de la meseta, aunque como se
ha mencionado, la variabilidad se estabiliza a una distancia de 80 kilometros, mientras que para el
modelo exponencial la situacidn es muy diferente, su variabilidad se estabiliza a una distancia
menor. Con esto, se llega a la conclusidon que para estimar las intensidades de homicidios se
utilizard cualquiera de los tres modelos tedricos, aunque el que se utilizard sera modelo esférico
por no haber experimentado un efecto pepita nulo.

Modelo Ecuacion Rango Intervalo Distancia
Esférico 0.67465*Spherical(41315)+0.26368*Nugget 41315 6697 12
Exponencial 0.97013*Exponential(36698)+0*Nugget 36698 6697 12
Gausian 0.58154*Gaussian(34826)+0.35786*Nugget 34826 6697 12

Tabla 3.2: Estimacion de los pardmetros del semivariograma para los modelos tedricos.
3.1.2 Prediccién: Enfoque Cokriging.

Una vez realizado el andlisis estructural el paso siguiente es la prediccion mediante el enfoque
Cokriging. Para ello, fue necesario transformar los datos para aplicar el Cokriging al conjunto de
datos. Dicha transformacién que estd contenida en el software Arcgis permite transformar los
datos mediante el conteo normal aproximado por el ndcleo gaussiano, esto, para eliminar el
efecto de aquellas intensidades extremas en el conjunto de datos. Seguidamente los resultados de
la interpolacidn o generacién del escenario delictual correspondiente al afio 2009 fue importante
también, volver a transformar los datos utilizando la inversa de la transformada (back-
transformation) para llegar a la escala original de los datos.

La presentacion del escenario delictual para el afio 2009 se muestra en la figura 3.3, el cual se
observa la conformacion de las mismas concentraciones de intensidades de homicidios en el pais.
Alrededor de cinco concentraciones distribuidas en todo el territorio de El Salvador: la
concentracién CH1 estd conformada por los municipios de San Salvador, Santa Tecla, Antiguo
Cuscatlan, Mejicanos, Ayutuxtepeque, San Marcos, San Martin, Apopa, Nejapa, Ciudad Delgado,
Soyapango, Quezaltepeque, San Juan Opico, Colén, Ciudad Arce, Santa Ana, Coatepeque y
Coatepeque. Esta concentracidn representa mas del 90% de los municipios mas violentos a nivel
nacional donde se concentra una intensidad de homicidios con una franja de entre los 43 a mas
homicidios. En lo que respecta la concentracion CH2 , los municipios que la conforman son:
Acajutla y Sonsonate, donde presentan una intensidad mayor en comparacion a los aledafios a
ellos como Nabhilingo, lzalco y San Antonio del Monte, el cual se encuentran en una franja de
intensidad de entre 14 a 43 homicidios. Por otro lado, si se analiza la concentracion CH3 ubicada
en el area Sur-Centro del pais, se observa que dicha concentracion se desplaza territorialmente
hacia el occidente y oriente del pais. Municipios como Zacatecoluca, Tecoluca, San Vicente y
Jiquilisco su escenario delictual en lo que respecta al afio 2009 ronda entre los 14 a 50 homicidios.
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Esta zona de influencia provoca que municipios aledaios como San Sebastidn y San Estaban
Catarina presenten una intensidad de homicidios de entre los 4 a 14 homicidios. Mientras tanto, al
analizar la concentracidon CH4, se observa que hay una zona de influencia que proviene del area
centro-norte del pais, provocando que municipios que conforman esta concentracién como
Sensuntepeque, llobasco y Victoria experimenten una franja con intensidad entre 14 a 43,y 4 a 14
homicidios, respectivamente. Finalmente, la concentracién CH5 ubicada en la zona oriental del
pais, especificamente en los municipios de San Miguel, Chirilagua, Chinameca y La Unién su
escenario delictual es mas intenso para los Municipios de San Miguel y La Unidn, una franja de 43
a mas homicidios; mientras que los que estan aledafnos a ellos, experimentando una franja de
entre los 14 a 43 homicidios. En resumen, se puede concluir que estas estimaciones a partir de
este enfoque de cokriging, explica la realidad en base a la correlacidon existente entre las
intensidades ocurridas en los municipios de El Salvador, relacionando dichas intensidades en un
periodo de cuatro afos para lograr generar el escenario delictual en el pais para el afio 2009.
Existe otro enfoque que va mas alld de la estimacidn basada en correlacionar dichas intensidades,
y es el modelo de covarianza no-separable via producto-suma que en el siguiente apartado se
analiza a profundidad. Dicho enfoque genera un escenario delictual partiendo de un modelo
donde considera tres componentes importantes como la parte espacial, temporal y su interaccién
para la prediccion espacio-temporal del crimen en El Salvador.

Mapa de Escenario de Homicidios para el Afio 2009
El Salvador - C.A.

Distribucion Proba bilidad

B o-0900 499-142
I 0s03-119 142-434
B 119-21 43.4-136
I 2149 136 a Mas

Universal Tra cator Proyection:
Zoni North, Datum

Figura 3.3: Escenario delictual del crimen en El Salvador para el aifio 2009.
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3.2 Prediccion Espacio-Temporal: Enfoque Modelo Lineal de Corregionalizacion - Producto-
Suma.

3.2.1 El Modelo de Covarianza No-Separable Producto-Suma.

En los ultimos afios el estudio de modelos de regionalizacién espacio-temporal ha sido el interés
de los cientificos para predecir fendmenos donde interactie el espacio y tiempo, asi como
también sus interacciones. En un primer momento se estudiaron modelos de covarianza espacio-
temporales como: el modelo métrico, producto y suma. Dichos modelos analizabanel fendmeno
considerando el espacio y tiempo separadamente sin incluir interacciones que permitiera asi
conocer la variabilidad en conjunto (espacio-temporal). En ese sentido, fue como se propusieron
otros modelos de covarianza donde incluyera sus interacciones, tal como los modelos de
covarianza no-separables producto-suma incluir (De laco, Myers y Posa, 2001). Estas interacciones
incluidas en el modelo provocan un efecto estructural en cuanto a la separacién entre el espacio y
tiempo (ver figura 3.4), en donde se muestra claramente tal efecto de diferencia sobre la
combinacion espacio-temporal en el modelo (b).

Figura 3. 4: Comparacién de la representacién del semivariograma espacio-temporal. a) Modelo
Producto y b) Modelo Producto-Suma.

Para lograr implementar un modelo de covarianza no-separable como el producto-suma se
requiere de estimar los pardmetros que incluyen este tipo de modelos lineales de
corregionalizacidn. Asi como en la estimacién de la funcidn de covarianza o variograma en donde
se consideraba Unicamente el componente espacial se estimaban los pardmetros como el rango
(range), efecto pepita (sill) y meseta. En este caso se tendrd que hacer lo mismo, pero tanto para
el componente espacial y temporal, asi como también su interaccidn espacio-temporal.

Por otro lado, para la estimaciéon del modelo es importante también, estimar los coeficientes
(k1, k5 vy k3) que acompaiian las covarianzas para los componentes en el modelo lineal de
corregionalizacidn, estos coeficientes deben cumplir que k; > 0,k;, =0 y k3 = 0 para que el
modelo sea valido, es decir, en el marco de predecir de una manera espacio-temporal es
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importante que el calculo de la inversa de la matriz de covarianzas sea definida positiva, de lo
contrario, se estaria ante un modelo no vdlido, y por consiguiente, no poder estimar la funcién de
covarianza para un modelo via producto-suma.

Como el objetivo es predecir la criminalidad en El Salvador, el conjunto de informacidon que se
tiene para tal propdsito, hasta cierto punto, es excelente, debido a que se dispone de una gran
cantidad de informacion de intensidades de homicidios a un periodo de seis afos. Por lo que se
espera que resulte un modelo de covarianza no-separable valido. Generalmente, para lograr esto,
mediante una estimacidon o simulacién se requiere de la aplicacién de técnicas geoestadisticas
donde incluya no solamente la parte espacial, sino que ademds la parte temporal. Estas
herramientas son escasas para aplicar cierto fenédmeno de la criminalidad, pero que se hace el
esfuerzo en buscar algoritmos que permitan realizar este tipo de andlisis. Dentro de este andlisis
tiene que existir la disciplina de iniciar con el analisis estructural para luego predecir, ya que
obviando esto, se caeria en el error de no llegar a estimar o predecir el fendmeno de una manera
valida.

En ese sentido, este enfoque que se le da a la criminalidad en El Salvador, se inicia con el analisis
estructural, es decir, realizar un analisis exploratorio de datos y un estudio exhaustivo en lo que
respecta al cdlculo de la funcién de covarianza o variograma mediante el modelo lineal de
corregionalizacién producto-suma. Luego de ello, estimar o predecir el fenédmeno mediante una
simulacidn geoestadistica.

La simulacién geostadistica en nuestro caso sera interpretada como la realizacion de una funcién
aleatoria (considerada la intensidad de homicidios en El Salvador durante los seis afios). Esta
funcién puede ser caracterizada por una funcion de probabilidad y, en dependencia de su grado de
estacionariedad, por la funciéon de covarianzas o variograma. Entonces, la idea central de la
simulacion radica en la obtencidn de nuevas realizaciones artificiales de la funcién aleatoria, de
manera tal que éstas simuladas reflejen las mismas propiedades estadisticas que se espera que
posea la funcién aleatoria. Pero en la realidad no conocemos a simple vista dichas propiedades y
lo Unico que podemos hacer es inferir a través de una sola realizacién o muestra de la funcion
aleatoria, entonces lo que se hace es intentar obtener realizaciones simuladas que sean
estadisticamente equivalentes a la muestra que se posee de la funcidn aleatoria. Esta equivalencia
tiene que ver en que todas las realizaciones tengan la misma distribucion de probabilidad de la
funcién aleatoria que se simula, conformandonos con que posean los mismos primeros momentos
de primer y segundo orden que inferimos a partir de la muestra, en este caso, de las intensidades
de homicidios ocurridos en El Salvador en los 262 municipios.

La mayoria se pregunta ¢Como es posible estimar la realidad “in situ”(desafortunadamente no se
dispone de un conocimiento exacto de la realidad) correctamente, con suficiente detalle?

La respuesta es simular la realidad o la intensidad de homicidios en base a un modelo, por lo que
la realidad y la simulacién son variables diferentes de un mismo fenémeno.
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Por ello, se pretende simular tal realidad existente en El Salvador como mediciones reales
(intensidad de homicidios), es decir, una realizacién de la funcidn aleatoria en los diferentes
municipios del pais consistira en interpretar la distribucidn espacial y temporal de esa variable
regionalizada como una realizacidn particular de la funcién aleatoria.

Es importante saber ademas de esto, que la simulacién puede ser condicionada a otros valores
sean experimentales o estimaciones a partir de un estimador como el kriging sea simple o de tipo
ordinario. En nuestro caso, tal condicionamiento para la simulacidn requeriria de una variable
secundaria para que se logre una simulacién de tipo corregionalizada, pero dado el caso que se
dispone de una Unica variable y no de otra para relacionarla conjuntamente (como por ejemplo, la
pobreza u otro tipo de variable relacionada con el fendmeno de la criminalidad) y generar
simulaciones donde este condicionado otra informacién.

Ese tipo de condicionamiento a partir de un estimador de kriging se le conoce como KED
(KrigingwithanExternalDrift), que generalmente se genera un modelo de regresién mas complejo.
Pero el proceso se vuelve simple cuando la segunda variable que se desea relacionar con la de
interés, en este caso, la intensidad de homicidios, se logrard predecir o simular en todas las
localizaciones o municipios del pais.

En la literatura existen diferentes métodos de simulacién de funciones aleatorias como el
matricial, espectral, bandas rotantes, secuencial gaussiano, secuencial indicador, gaussiano
truncado y recocido simulado. Todos ellos, excepto el secuencial indicador son de tipo
condicionado y gaussiano.

Para nuestro caso, se utiliza el método secuencial gaussiano, el cual, la estimacién se obtiene
usando kriging ordinario aplicado a los datos estandarizados. Pero para esto, se requiere que el
modelo del semivariograma calculado esté basado en datos transformados y cada vez que se
obtengan valores estimados éstos seran transformados hacia atras para volver a su escala original.

De lo anterior, se puede decir que para aplicaciéon de la simulacidon secuencial gaussiano sera
importante realizar una exploracién a los datos o intensidades de homicidios para conocer el tipo
de distribucién de probabilidad que tiene dichos datos. Esta aplicacién se hace en dos tipos, una
donde se calcula la funcién de semivariograma sin aplicarle ninguna transformacién a los datos y
otra utilizando un método de transformacion de tipo gaussiana. Finalmente comparar resultados
de dichas simulaciones.

Las herramientas que se utilizaran para la realizacién de esta simulacién o generacion de
escenarios delictuales en El Salvador son las siguientes, dependiendo su aplicabilidad:

a) Analisis Exploratorio de Datos Espacio-Temporal. Lenguaje de Programacion R con
paguetes maptools, spdep, rgdal, geoR, sp, foreign, RColorBrewer y classint.

b) Transformacion anamorfosis de los datos: gslib, nscore y backtr.
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9) Estimacién de pardmetros de la funcidon de covarianza: Lenguaje de Programacion R con
paquetes maptools, spdep, rgdal, geoR, sp, foreign, RColorBrewer y classint.

d) Simulacion geoestadistica producto-suma: gaussim.

e) Generaciéon de Escenarios Delictuales: Lenguaje de Programacién R con paquetes
maptools, spdep, rgdal, geoR, sp, foreign, RColorBrewer y classint.

En la aplicacién de la simulacidn secuencial gaussiano mediante el software gussim (paquete
desarrollado por Edinburgh Geoestadistica Espacio-Temporal) fue necesario definir una estructura
de datos para tal utilizacidn. La estructura de datos se muestra en la tabla 3.3 y especifica la
variable de interés y la secundaria, ademas de las coordenadas y el tiempo. Ese tipo de estructura
es la que se maneja para modelar modelos donde incluya el espacio y el tiempo.

OoID SID East North Tiempo Homicidio Secundaria
1 1 405188.291 315421.868 1 87 0
2 1 405191.611 315420.388 2 87 0
3 1 405193.101 315421.128 3 47 0
1571 262 608412.411 268572.108 5 7 0
1572 262 608412.381 268569.938 6 2 0

Tabla 3.3: Estructura de Datos de Homicidio Espacio-Temporal en El Salvador.

Es importante ademas de definir la estructura de datos, saber el tipo de proyeccidn geografica a
trabajar. En este caso, se tuvo que realizar un procesamiento del sistema de proyeccidn para las
coordenadas. Este procedimiento se generden el software R para pasar de una proyeccion UTM
(Universal TransverseMercator) con NAD27 (Norte América Datum 1927) a una proyeccion UTM
con Datum WGS1984. Ejemplo, transformar la coordenada (405188,315122) a (188522, 1544831).
Esta transformacién se decidié hacerlo por el hecho de que se trabajara con una proyeccion
mundial y no una especifica como la que generalmente se trabaja en El Salvador.

Posterior a ello fue necesario también generar una grilla o archivo grid (cuadricula) para utilizarlo
en la prediccién o simulacidn. Este tipo de archivo igualmente como se transformdé en R la
proyeccion, fue posible crear dicho archivo en el paquete R, generando asi una cuadricula
aleatoria tanto para realizar las simulaciones correspondiente al periodo de analisis (afio 2003=1,
2004=2, ..., 2008=6) y otra cuadricula o archivo grid para la simulacién o prediccién del afio
siguiente o de afios siguientes como pueden ser 2009=7 y 2010=8. En la figura 3.5 se muestra el
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mapa generado a partir de la simulacién de la grid en El Salvaador con proyeccién UTM Zona 16
Datum WGS84.

Figura 3.5: Simulacién de la grid en El Salvador.

En la tabla 3.4 se muestra la estructura de datos para el archivo grid. Este archivo incluye las
coordenadas y las dos variables, una de interés y otra secundaria. Como nuestro interés es simular
la criminalidad en El Salvador y por el hecho de disponer informacidn desde el afio de 2003 hasta
el 2008 es posible generar una simulacidn. Fuera conveniente ademas de incluir esta variable de
interés, el considerar otra que esté grandemente correlacionada con ella como por ejemplo, la
pobreza, niveles socio-econdmicos, narcotrafico, etc.

East North Tiempo Secundaria
405188.291 315421.868 1 0
405191.611 315420.388 1 0
405193.101 315421.128 1 0
608412.411 268572.108 6 0
608412.381 268569.938 6 0

Tabla 3.4: Formato de la generacion aleatoria del archivo grid.
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3.2.2 Analisis Estructural Espacio-Temporal.

Como el objetivo nuestro es generar un escenario delictual en El Salvador, se necesita
grandemente de unanalisis estructural que pueda por medio de ello saber cudl es la distribucién
de los datos espacio-temporales de las intensidades de homicidios y de conocer si existe una
variabilidad espacio-temporal. En todo caso, el paso a seguir mediante este analisis requiere del
estudio de su distribucién en un primer momento, para luego asi, pasar al analisis local de las
intensidades de homicidios, es decir, contrastar por medio del Test de | de Moran (con el
Scatterplot) si el proceso estocastico espacio-temporal del crimen en el pais presenta una
estructura de dependencia o autocorrelacidn espacio-temporal para tener la evidencia de poder
conocer los grupos que presentan una baja, media y alta intensidad en la ocurrencia del homicidio
en los diferentes municipios de El Salvador.

Importante ademas que se relacione las intensidades de homicidios con el coeficiente de
variacion, esto, para saber qué tipo de relacidén existente se encuentra, es decir, conocer si a
mayor coeficiente de variacidén existe en un municipio en particular, cdmo sera su intensidad, si
tendra mayor o menor intensidad.

Distribucidn de Datos Espacio-Temporal.

Iniciamos el analisis mediante el mapa promedio de homicidios ocurridos en El Salvador durante el
periodo de 2003 hasta 2008 (ver figura 3.6). Se muestra claramente la distribucion de las
intensidades de homicidios, donde el promedio de homicidios durante los seis afios fue de 13.96.
Las mayores intensidades se observan en los municipios de San Salvador, ubicado en la zona
central del pais, Santa Ana, ubicado en la zona occidental del pais, Sonsonate y Acajutla, ubicados
en la zona sur-occidente y San Miguel, ubicado en la zona oriental del pais. Dichos municipios son
los que generan una zona de influencia para que otros municipios aledafios a ellos experimenten
un comportamiento similar.

Es de considerar ademas que hay municipios que aunque estén aledafios a otros donde si existe
una intensidad mayor, su comportamiento temporal es bajo. Es aqui donde al realizar un contraste
local, se podria llegar a la conclusiéon que en tal efecto, el fendmeno es causado no solo por la
naturaleza en la cual ocurren los homicidios, sino mas bien, en la existencia de otros factores o
variables que causan tal efecto.
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Figura 3.6: Promedio de Homicidios en El Salvador durante los 6 afios (2003 a 2008).

En la figura 3.7 se muestra el coeficiente de variacidon para las intensidades de homicidios
ocurridos en El Salvador, y tal como se observa, efectivamente, a mayor coeficiente de variacién
en cierto municipio menor es su intensidad en la ocurrencia del homicidio. Si analizamos los
municipios antes mencionados como mas violentos en el pais, su coeficiente de variacion es abajo
del 20%. Mientras que aquellos que han experimentado un comportamiento de menos intensidad,
provocan que su coeficiente sea mayor. Los municipios que experimentan un mayor coeficiente
estdn mas concentrados en la zona norte del pais, especificamente en el departamento de
Chalatenango y gran parte de municipios al norte del departamento de Morazan.

Por otro lado, al analizar su distribucién territorial, el fendmeno presenta una variabilidad en
cuanto a la ocurrencia del homicidio en municipios cuando se alejan de la mayor intensidad
promedio homicidio, provocando de esta manera una heterogeneidad geografica. Esto se observa
claramente en los graficos de distribucidn de tales intensidades vista desde una zona este y una
zona norte (ver figura 3.8). Al analizar el grafico con coordenada Este (East) la distribucion de tales
intensidades desde la mas minima hasta la mas intensa, se observa que los municipios que estan
dentro de la franja roja son efectivamente los que se han identificado como mas violentos.
Mientras que los de menor intensidad caen en la franja de color menos intenso, un color celeste
claro. Ahora bien, si se analiza desde una vista norte (North) el fenédmeno no cambia en cuanto a la
direccion que se analice, haciendo que los municipios con intensidad moderada se agrupen en una
franja con color verde. Gran parte de estos municipios estdn agrupados dentro de franjas con
color verde y amarillo. Este agrupamiento sera contrastado mediante el Test de | de Moran que se
analiza en el siguiente apartado.
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Figura 3.7: Coeficiente de Variacién de los homicidios ocurridos en El Salvador en el periodo de
2003 a 2008.

Una vez analizado el comportamiento del homicidio en cuanto a la direccidon Este y Norte serd
importante estudiar su distribucién. En el grafico donde se presenta el histograma se puede
observar que el fendmeno de la criminalidad al transformarlo mediante el logaritmo su
distribucidon no es tan normal como parece, pero da un sintoma de tendencia a la concentracion
de municipios con menor y mayor intensidad en la ocurrencia del homicidio. La mdaxima intensidad
es de 431 homicidios y cae en el color rojo reflejado en la franja del grafico. Se puede decir que la
distribucion es sensible a valores pequefios extremos y a otros con pequefia intensidad. Es aqui
donde surge la necesidad de que a la hora de poder aplicar un modelo se tenga presente de
buscar una transformacién a los datos de manera tal que los resultados sean tal cual se han
observado en la realidad. La distribucidon de probabilidad para este tipo de datos tiende a tener
una distribucidn de tipo exponencial. Una idea clara para ir definiendo los posibles modelos
tedricos existentes en la literatura para el cdlculo de la funcién de covarianza o variograma.

Por otro lado, en cuanto al efecto que puede existe en lo que respecta a la separacion espacial y
temporal de las intensidades de homicidios, es importante que se logren identificar qué
municipios son los que originan el efecto de agrupamiento, causando de esta manera lo que se le
conoce como una continuidad espacial y temporal en dichas intensidades. Por ello, es necesario
mediante este analisis conocer la heterogeneidad espacial en lo que se refiere a aquellos
municipios que experimentan una mayor intensidad en la ocurrencia del homicidio. Tal es el caso
del municipio de San Salvador, que generalmente el fenédmeno estd mayormente representado en
zonas centrales y occidentales del pais, es decir, su incidencia es originada de una forma tan
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intensa que el resto de municipios que colindan en zona oriental. No obstante, hay que observar
gue el municipio que genera un efecto de separacién en cuanto a la estacionariedad espacial de
los datos es San Miguel. Este efecto se vera cuando se analice la funcién de semivariograma tanto
para la parte espacial y temporal. Importante realizar este tipo de analisis ya que por medio de él
es posible identificar a qué distancia se genera tal efecto denominado como “efecto hole”.
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Figura 3.8: Distribucion Espacial de las Intensidades de homicidios altas y sus variaciones. Altas
intensidades estan asociadas con bajas varianzas y vice-versa.

3.2.3 Clasificacidn Espacial de Homicidios en El Salvador.

En este apartado se analiza la clasificacion espacial de los homicidios ocurridos en El Salvador. Se
estudia el fendmeno mediante el Test | de Moran, visto desde una perspectiva espacio-temporal
con el estadistico que mide la autocorrelacién o dependencia espacial reflejado en el grafico
“Scatterplot”. También, considerando que los datos originales han sido transformados con el
logaritmo, necesario para este tipo de test, ya que la mayoria de intensidades de homicidios se
observan a la izquierda de la distribucidn.

En la figura 3.9 se muestra el indicador local de autocorrelacion espacial y la significancia de
agrupamiento identificadas por medio del estadistico | de Moran. Se observa que el estadistico es
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signficativo, ya que tiene un valor de 0.54. Infiriendo de esta manera que el fendmeno presenta
una dependencia espacial y con tendencia al agrupamiento. Este agrupamiento estd distribuido
por los cuatro cuadrantes del grafico de Scatterplot, lo cual, el indicador local, se analiza como un
coeficiente de regresion de la linea recta sobre la cual caen las intensidades de homicidios. El
grupo que presenta una mayor intensidad estdn distribuidos en el primer cuadrante del grafico,
luego le sigue el grupo donde su intensidad es de bajo a alto, identificado en el segundo
cuadrante; en lo que respecta al tercero y cuarto, tienen una peculiaridad, y es el caso en que para
los municipios agrupados en el tercero, estos estan experimentando una intensidad muy baja. Los
del cuarto cuadrante se podria decir que han pasado de una categoria de alta a una categoria
menor en lo que respecta a la intensidad de homicidios. Todo esto se puede observar
representativamente en el mapa de agrupamiento espacial, donde se observa la significancia
existente en aquellos municipios que al compararlos con sus vecinos préximos, estos
experimentan una significancia en cuanto a la conformaciéon de los grupos (ver en negrita tal
observacién).

0.01 0.1 1 10 100 1000 200000 300000 400000
o Ll vl il il o ! ! ! ! !
12 8 3 , . E 8 Spatial Clusters of Murders
3 = 3 Moransofglobal autocorrelation E = 8 B Ato: Al 8
S ] li=0.54 [ 8 | O Alto: Bajo L 8
> 8 < L 8 S E Bajo : Alto o
[0) — 3 E < — Bajo : Bajo -
z ] F O No Data
“6 4 -
o o & IS 3rty) B

’g — 3 FE -
2 E E o o
k=i ] r s] =)
L i [ S S
IS — o Fo 8 T et RS ¥ A SR B 8
s} Ire) 0
T ] E — —
= B -
g < | L o
- o 3 e E © 7] “Results of Locat Worans 1 test: § B
c E F Cluster Espacial Significativo (P < 0:05) de homicitias indicadas por limites en negrita
© 4 - o Comparaeién de Homicidios con las vecindades o
Q - ] B - ‘Copyright L. Spadk hia, 2009, R, Well
= g . - g § UT:AWZZHQIG ::n:vj:;; batum Eman i —— oo §

[T = T T =

3 3
0.01 0.1 1 10 100 1000 200000 300000 400000

Log(Homicidios) Within Administrative Boundary

Figura 3.9: Indicador Local de autocorrelacién espacial. Grupos significantes estdn bordeados en
color negrita, los colores indican el tipo de agrupamiento observado.

3.2.4 Estimacion de Parametros de Modelos Espacio-Temporal.

Predecir o generar un escenario de homicidios en El Salvador es necesario realizarlo mediante un
modelo estocastico espacio-temporal como el de covarianza no-separable producto-suma. Un tipo
de funciones nuevas y con gran precisiéon en cuanto a la prediccidén espacio-temporal. Para ello, es
importante conocer la naturaleza del fenémeno al cual se le aplicard el modelo estocastico bajo
condiciones que necesariamente tienen que considerarse a la hora de generar una prediccion.
Generalmente en la estadistica cldsica en lo que respecta a la prediccidon de series de tiempo, el
método a seguir para llegar a fase de prediccidn incluye: identificacidn, estimacidn, chequeo y
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prediccidn. En lo que se refiere al caso de prediccidon geoestadistica espacio-temporal, la situacién
se complica mas cuando agregamos conjuntamente el espacio y el tiempo, pero la filosofia que se
utiliza en geoestadistica espacio-temporal es equivalente a la que se utiliza en series cronoldgicas
para predecir un fenémeno.

Una metodologia para predecir espacio-temporal va desde un analisis estructural hasta una fase
de prediccion donde incluye una serie de herramientas que hasta la fecha estan en desarrollo,
pero que se hace el esfuerzo en aplicar unas disponibles y aunque a pesar de ser tediosas brindan
resultados de los que uno espera.

La fase de poder implementar estas técnicas geoestadisticas son las siguientes:

Caso 1: Un analisis geoestadistico sin utilizar una transformacidon anamorfosis a los datos.

Fase 1: Calculo de la funcidn de covarianza no-separable via producto-suma.
Fase 2: Simulacién Secuencia Gaussiana via producto-suma.

Caso 2: Un analisis geoestadistico utilizando una transformacién anamorfosis a los datos.

Fase 1: Transformacidon anamorfosis a los datos originales.

Fase 2: Calculo de la funcidn de covarianza no-separable via producto-suma.
Fase 3: Simulacién Secuencial Gussiana via producto-suma.

Fase 4: Transformacion Gaussiana Inversa (back-transformation).

Caso 1 sin Transformacion anamorfosis.

Para este caso se inicia calculando la funcién de semivariograma utilizando el modelo de
covarianza no-separable producto-suma. Este calculo es generado a partir de una base de datos
espacio-temporal en el programa R. El resultado a partir de este caso donde no se considera una
transformacién de tipo gaussiana permitira determinar si en la separacién espacial existe un
efecto “hole”. También, para poder realizar simulaciones de manera que por medio de esto se
genere una prediccién espacio-temporal del crimen en El Salvador a un tiempo futuro (en este
caso, el ano 2009).

En la figura 3.10 se presenta el semivariograma para la parte espacial y temporal. Tal como se
observa, la separacién para ambos componentes muestra la estructura de autocorrelacion o
dependencia espacio-temporal. Especificamente en la separacién espacial presenta un efecto
“hole” a una distancia de aproximadamente 100-120 kildmetros. A medida que la distancia se aleja
su dependencia espacial predomina, existiendo de esta manera, que el fendmeno de la
criminalidad sea explicado mediante un modelo exponencial (ver tabla 3.11). La estimacién de
dichos parametros para el modelo exponencial en la parte espacial son: una contribucion 1122.73
y un rango de 3969.01; para el modelo con efecto “hole” son: una contribucién de 233.95 y un
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rango de 42835.95. En lo que respecta al parametro sill, su valor es de 13.56.68. Por otro lado,
para la parte temporal se observa que el fendmeno tiende a ser lineal respecto al tiempo, este tipo
de modelos son muy dificiles de poder modelar, por ello, al generar un semivariograma con un
modelo exponencial su contribucidn llega a ser igual a 223.65 con un rango de 22.98, un valor sill
igual a 243.54, presentando ademas, un efecto pepita (nugget) de 19.89. La sill global del modelo
de covarianza no-separable es igual a 1384.22 y las estimaciones de los coeficientes para la parte
espacial, temporal e interaccién es: 0, 0.84, 0.11, respectivamente.
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Figura 3.10: Semivariogramaespacio-temporal para los homicidios ocurridos en El Salvador. Sin
transformacion en los datos.

Con los parametros y coeficientes estimados es posible generar simulaciones mediante un tipo de
simulacidn geoestadistica como la secuencial gaussiana. Considerando aqui que debido al efecto
pepita identificado en el modelo y la no contribucidn espacio-temporal (esto por tener un valor de
0 para la interacciéon espacio-temporal del modelo) las estimaciones generadas mediante tal
simulacidn seran muy sensibles a este tipo de comportamiento. Advirtiendo de esta manera, que
la estimacién de los homicidios en los diferentes municipios se distribuird considerando tal “efecto

Ill

Ill

hole o periodicidad espacial” y la no interaccidn.

Las simulaciones son realizadas con un paquete que considera estos parametros y un
condicionamiento de los datos para tal estimacién. Los parametros que son incluidos son los que
conforman los modelos identificados y el acondicionamiento depende en gran medida de la
capacidad del procesador en el ordenador para la simulacién. En nuestro caso, el nimero de
condicionamiento de datos es igual a el numero de vecinos + (vecinos * ventana)
(LukeSpadavecchia, 2007); por ejemplo, si se considera 62 vecinos, y 2 para Windows, se
generarian un total de 186 condicionamiento de datos. Un valor suficiente para la generacién de
las estimaciones debido que son 262 municipios en total.
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=%% Covariance model is permissable. =%

Spatial HModel:

Exponential: Contribution = 1122.73% BRange = 39£5.01
Hole Effect:Contribution = 233.85 Range = 42835.85
Temporal Model:

Nugget Effect:Contribution = 19.89

Exponential :Contribution = 223.65 Range = 22.98
S5ills

Spatial Partial 5ill = 1356.68

Temporal Partial 5ill = 243.54

Global Sill = 1384.22

Scaling constants (k) :

k[1] = ©
kK[2] = 0.84
k[3] = 0.11

Figura 3.11: Modelo de covarianza no-separable producto-suma para realizar las simulaciones.

En la figura 3.12 se presentan cuatro realizaciones de las intensidades de homicidios ocurridos en
El Salvador. Mencionando en este caso que el niumero de simulaciones para tal calculo fue de 100,
lo cual, para efectos de ejemplo se han representado Unicamente cuatro simulaciones. La
clasificacidn utilizada para la representacién en el mapa fue a partir de la funcién classintervals del
paguete classsint del programa R, en dicha funcién existe una variedad de algoritmos para la
clasificacidn geogréfica de la informacidon como: el Fisher, quantiles, k-media, entre otros. El que se
ha considerado para tal representacidon ha sido mediante el algoritmo Fisher. Se mira que la
distribucion muestra resultados que no son muy representativos en cuanto a la realidad con la que
ocurren los homicidios en los municipios, esto, esencialmente en aquellos que son mas sensibles o
en los que no experimentan una intensidad mayor en la ocurrencia del homicidio.

El problema aqui radica en que se esta trabajando con un método de simulacién que el requisito
es que los datos tienen que ser necesariamente de tipo gaussiano, cosa que en la realidad es dificil
que fendmenos como la criminalidad sean de este tipo. Lo sensible que son los datos por existir
unos muy extremos origina que en el momento de la clasificacién busquen y se agrupen en los que
mayormente ocurren los homicidios, es decir, aquellos que experimentan frecuentemente mayor
intensidad; por ejemplo, en la zona identificada como mas violenta del pais, el mayor porcentaje
de municipios experimentan homicidios por arriba de los 40, ocasionando asi, que aquellos donde
experimentan una intensidad menor, sean clasificados sobre este conjunto de municipios
violentos.
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Figura 3.12: Simulaciones para el afio 2009 sin realizarle una Transformacién Gaussiana.

Es de mencionar ademas que el condicionamiento de los datos en lo que respecta a la estimacion
se consideré el kriging ordinario y no el simple, ya que por lo general el tipo de simulacion
secuencial gaussiano utiliza este tipo de estimadores.

Ahora bien, la pregunta es ¢ Cual simulacion es la mas idonea? La respuesta es el promedio de tales
simulaciones. Se elige el promedio y varianza debido al hecho de ser equivalentes a una
estimacion mediante un estimador kriging.

En la figura 3.13 se muestra el escenario delictual de la intensidad de homicidios en El Salvador
para el afio 2009 con un promedio de 100 simulaciones via secuencial gaussiano y utilizando el
modelo de covarianza no-separable producto-suma. Tal como se observa, la distribucion de los
homicidios acorde al algoritmo de clasificacidn Fisher, su distribucidn es mas representativa hasta
cierto punto para municipios donde por lo general ocurren frecuentemente y con mayor
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intensidad los homicidios. Municipios como Santa Ana, Coldn, San Salvador, llopango, Tecoluca y
San Miguel experimentan una mayor intensidad de homicidios para el afo 2009.
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Figura 3.13: Escenario de homicidios afio 2009 sin realizarle una Transformacién Gaussiana.
Simulacién Geoestadistica Espacio-Temporal: Caso 2 con Transformacidon anamorfosis.

La simulacién secuencial gaussiana como se menciond anteriormente es una técnica
geoestadistica robusta, aplicable a la generacién de realizaciones de variables continuas, y por
ende, requiere que al momento de abordar este tipo de técnicas se trabaje con la transformacion
gaussiana o normal de los datos.
Algunas propiedades de la simulacidn geoestadistica son:
1- Lavariable simulada posee:

- Idénticos valores en las localizaciones de los datos experimentales (datos reales).

- lgual valor de la media, covarianza o variograma e histograma que los datos

experimentales (datos reales).

2- Sereproducen las fluctuaciones que ocurren en la realidad.
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3- Elfendmeno simulado tiene la ventaja de ser conocido en todos los puntos y no solamente en
puntos experimentales. Con frecuencia al fendmeno simulado se le llama “modelo numérico”
del fenédmeno real.

Los pasos para llevar a cabo una simulacién secuencial gaussiana son los siguientes:

1- Transformar los datos en un Normal Score (conteo normal) antes del cdlculo del
semivariogrma.

2- Realizar el andlisis variografico de los valores transformados (normalizados).

3- Simular los valores en un “espacio normal o normalizado”, construyendo mediante kriging
ordinario la simulacién secuencial.

4- Transformar los datos condicionalmente simulados (back-transform).

5- Chequear los resultados: histograma.

Mediante estos pasos descritos anteriormente se realiza la simulacién secuencial gaussiana a los
datos de homicidios en El Salvador considerando el caso de transformacidon anamorfosis. En tal
sentido, seguiremos paso a paso para lograr los resultados esperados.

En la figura 3.16 se muestra la transformacidn gaussiana y su inversa, y tal como se observa en el
histograma para los datos de homicidios durante los seis afios, su distribucién es asimétrica.
Procediendo a transformar los datos mediante el programa NSCORE de GSLIB, se calcula el conteo
normal (Normal Score) para la serie de datos y se obtiene un fichero de datos el cual contiene una
columna adicional con el conteo. Tal como se muestra en la tabla 3.5.

East North Tiempo Homicidio Nscore.homicidio
405188.291 315421.868 1 87 1.81621
405191.611 315420.388 2 87 1.82457
405193.101 315421.128 3 47 1.45040
608412.411 268572.108 5 7 .52825
608412.381 268569.938 6 2 -.27365

Tabla 3.5: Forma del fichero generado por nscore de gslib donde se muestra la variable
transformada por conteo normal.

Con la variable transformada se procede a verificar su histograma para conocer que efectivamente
presenta una forma de tipo gaussiana o normal. Al ver el histograma en la figura 3.16 se observa la
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clara normalidad en los datos de homicidios. Mediante este resultado, ahora se procede a realizar
el calculo de la funcién de covarianza utilizando el modelo producto-suma. Este procedimiento se
realiza con el paquete R considerando la variable transformada y la cuadricula o archivo grid
(donde representa todos los puntos generados aleatoriamente en el territorio de El Salvador) para
estimar los pardmetros del modelo. En la figura 3.15 se muestra el modelo de covarianza no-
separable via producto-suma valido para los datos de homicidios transformados por un conteo
normal. Tal como se observa, las constantes de escala que representan en el modelo para la parte
espacial, temporal e interaccién fueron generados.

#*#% Modelo de Covarianza es Valido *#*

Modelo Espacial:

Exponencial: Contribucién = 0.92 Rango = 22745.89
Efecto Hole: Contribucién = 0.07 Fango = &1125.19

Modelo Temporal:

Efecto Nugget: Contribucidn = 0O

Exponencial: Contribucién = 0.22 Rango = 1.24
Sills

Zill Parcial Espacial = 1

5ill Parcial Temporal = 0.22

5ill Global = 1.01

Con=s=tantes de E=zcala (k):

k[1] = 0.94
k[2] = 0.79
kK[3] = 0.07

Figura 3.14: Modelo de covarianza no-separable producto-suma con transformacién anamorfosis.

Este resultado es importante para la realizacidn de las simulaciones a partir de un modelo tedrico
existente en la literatura geoestadistica.

En la figura 3. 15 se muestra el grafico del semivariograma para las dos componentes, espacial y
temporal. Se observa que para la separacidon espacial la autocorrelacion es evidente en cuanto
comparamos las intensidades a medida la distancia se incrementa, mostrando de esta manera una
estacionariedad espacial. El modelo tedrico que ajusta a los datos es el exponencial. Mientras
tanto, para la parte temporal, el comportamiento es similar que el espacial. Infiriendo de esta
manera, que los modelos para este conjunto de datos son el exponencial. Por otro lado, se
observa también la evidencia de un efecto pepita o nugeet para la parte temporal y un efecto hole
para la parte espacial.
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Figura 3.15: Semivariograma espacio-temporal para los homicidios ocurridos en El Salvador. Con
transformacion en los datos.

Con estos resultados se procede a la simulacidn geoestadistica utilizando el paquete gaussim
desarrollado por LukeSpadavecchia (School of GeoSciences, Institute of Atmospheric and
EnvironmentalScience, University of Edinburgh, UK). El paquete contiene el algoritmo de
simulacidn secuencial gaussiana via producto-suma, y que genera por medio de él realizaciones
artificiales de la realidad con la que han ocurrido los homicidios (considerando su transformacion
nscore). Estas simulaciones generadas con un maximo de 100 simulaciones son entonces
nuevamente transformados (“backtransformed”) en el programa backtr de gslib empleando una
tabla (lookuptable) que es creada cuando inicialmente se transforman los datos en el programa
nscore. En la tabla 3.6 se muestra la forma del fichero que genera tal programa en gslib, donde en
la columna uno aparece los valores reales de las intensidades de homicidios y en la columna dos
aparece el valor de la transformacion correspondiente para cada valor real.

Homicidios Nscore.Homicidios

0 -3.41572
1 -.71612
382 2.94972
431 3.41572

Tabla 3.5: Tabla lookup generado por el programa backtr de gslib.
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Con los dos archivos generados por nscore y backtr se procede a transformar simulacién por
simulacidn para representar tal estimacién en un mapa el cual se generara con el paquete R. En la
figura 3.16 se muestra la verificacién de que las simulaciones realizadas mediante el modelo
producto-suma con la variable transformada genera un histograma parecido al histograma de la
variable transformada de las intensidades de homicidios. Al realizar la transformacidon gaussiana
inversa a las estimaciones producto de la simulacién, se observa el histograma a modo de ejemplo
para dos simulaciones, su forma equivalente a la escala original de los datos de homicidios.

Una vez se ha realizado la verificacion de las propiedades de las realizaciones producto de la
simulacidn secuencia gaussiana. Se procede a generar el escenario de las intensidades de
homicidios estimada. El paquete gausim genera dependiendo del nimero de simulaciones ficheros
con formato texto que incluye campos importantes como las coordenadas, el tiempo (afio 2009),
la media local, la estimacidn nscore, la estimacion backtr, entre otras mas. A modo de
presentaciéon se muestra una estructura de salida generada por tal programa gaussim, el cual se
muestra en la tabla 3.6.

East North Tiempo Nscore.estimacion Backtr.estimacion
193508 1532837 2009 0.1528 4
382330 1540099 2009 0.0062 3
338756 1521217 2009 0.1124 4
254512 1541552 2009 1.0777 23
269037 1486358 2009 2.3004 195

Tabla 3.6: Simulacidén 1 transformada a su escala original luego de la simulacién secuencial.
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Figura 3.16: Transformacién Gaussiana para la realizacion de las simulaciones de homicidios.

El paso siguiente es la representacion de las simulaciones, lo cual, a modo de ejemplo se
presentan en la figura 3. 17 cuatro simulaciones producto de la simulacién realizada con gaussim.
Tal como se observa, en la simulacién 1 su distribucion de homicidios en El Salvador muestra un
comportamiento equivalente en cuanto a la intensidad observada en la realidad. Esta distribucién
es generada a partir de una clasificaciéon con algoritmo Fisher en el programa R. La mayor
intensidad esta concentrada en zonas ya antes identificadas (ver figura 3.6, mapa de promedio de
homicidios durante 2003 a 2008). De igual forma, se observa en el resto de simulaciones, no asi
para el caso de la simulacién 4, donde por lo general a la hora de clasificar las estimaciones tienen
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que ver del tipo de algoritmo de clasificacidon que se esté utilizando, habria que verificarlo con otro
algoritmo de clasificacién.
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Figura 3.17: Simulaciones para el afio 2009 con Transformacién Gaussiana Inversa (backtr).

Finalmente se puede observar en la figura 3.18 el escenario delictual de las intensidades de
homicidios para el afio 2009 como el promedio de 50 simulaciones generadas mediante la
simulacidon secuencial gaussiana, y tal como se muestra, el escenario muestra las mismas
concentraciones de homicidios en las zonas que se habian identificado en la clasificacion espacial
contrastado con el estadistico de | de Moran (grafico Scatterplot). Se decide la media de tales
simulaciones por el hecho que la generacién de las realizaciones de intensidades es estimada
partiendo del condicionamiento de estimacion por medio del estimador de kriging ordinario. El
mapa presenta evidentemente aquellos municipios donde experimentaran una intensidad mayor
del delito de homicidio para el afio 2009.
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Figura 3.17: Escenario de homicidios afio 2009 con Transformacion Gaussiana Inversa (backtr).

En resumen se puede decir que los resultados obtenidos mediante una simulacion secuencial
gaussiana con transformacion de conteo normal y basado en la identificacidon y estimacion de un
modelo de covarianza producto-suma, la prediccion espacio-temporal realizada ha pasado la
prueba de fuego, en el sentido de haber comprobado los supuestos que tienen este tipo de
modelo geoestadistico espacio-temporal para la realizacidn del escenario delictual del crimen en El
Salvador. Considerando ademas, que a la fecha es un método geoestadistico que estd en
desarrollo por la comunidad cientifica, especialmente en algunos paises europeos como Inglaterra.
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CONCLUSIONES

Son muchas las conclusiones que se llegan acerca de esta investigacién realizada sobre la
criminalidad en El Salvador pero se han resumido en cuatro, las cuales se detallan a continuacion:

- Se concluye que el fenédmeno de la criminalidad en El Salvador en cuanto al analisis estructural
espacial presenta un patrén no aleatorio con tendencia al agrupamiento, esto, al analizarlo
mediante el andlisis de distancia de primer y segundo orden considerando dos tipos de datos
como el coordenado o puntual y campo escalar. En cuanto a la interpolacion espacial, esto fue
posible realizarlo, por el hecho de existir una variabilidad espacial fuerte en el fendmeno del
crimen, haciendo de esta manera que la estimacién o prediccién espacial del crimen
identificara por medio del mapa predictivo las zonas mas vulnerables en cuanto a la ocurrencia
del homicidio. Ademds, en lo que se refiere a la parte geoestadistica espacio-temporal,
especificamente en el andlisis estructural fue posible identificar aquellos municipios mas
violentos, esto, visto desde una clasificacion espacio-temporal mediante un contraste del
estadistico de | de Moran.

- Al realizar una prediccidon espacial para los afios de 2003 hasta 2008, se constatd que las
concentraciones de intensidades de homicidios en los diferentes municipios de El Salvador son
las mismas para todos los afios. Aunque la migracién del homicidio tiene que ver hasta cierto
punto cuando existen zonas de influencia que hacen que pueda desplazarse el fenédmeno a
municipios donde nunca han experimentado una intensidad mayor o menor de homicidios.
Son seis concentraciones mas representativas en cuanto a las incidencia del homicidio,
distribuyéndose geograficamente tres concentraciones en el drea centro-occidente, dos en el
area paracentral y una el area oriental del pais. La mayor concentracién y que abarca
territorialmente tres departamentos esta situada en el centro del pais, especificamente en los
departamentos de San Salvador, La Libertad y zona limitrofe con Santa Ana. Mientras tanto, en
lo que respecta a zonas de influencia que hacen que municipios menos violentos
experimenten una mayor intensidad en la ocurrencia del homicidio son: Sonsonate, Acajutla,
llobasco, Tecoluca, San Miguel, La Unién y otros municipios situados en la zona norte del
departamento de la Unidn.

- Partiendo del enfoque Cokriging para la generacién de un escenario delictual del homicidio en
El Salvador, se observé que la interpolacion generd concentraciones pequefias comparandolo
mediante las interpolaciones que se realizaron para cada afio con el estimador de kriging
disyuntivo. Estas concentraciones mostraron un escenario que al relacionarlo con afios
anteriores como 2004 y 2006, la intensidad es mayor, concluyendo que el escenario para tal
afio 2009 mediante este enfoque es semejante al experimentado en el afio 2004 y 2005.

- Finalmente, en lo que respecta a la aplicaciéon del enfoque mediante el modelo de lineal de
corregionalizacion producto-suma para generar un escenario delictual del homicidio via
simulacidon secuencial gaussiano se pudo concluir lo siguiente: — En la simulacion
geoestadistica espacio-temporal via secuencial gaussiano, fue importante encontrar

80



herramientas que permitieran llevar una variable regionalizada como las intensidades de
homicidios a una variable regionalizada de tipo gaussiano, por el hecho de que el modelo de
simulacidn a aplicar necesariamente la variable de interés tiene que ser de tipo gaussiano. En
ese sentido, se hizo el esfuerzo para lograr transformar dichas intensidades de homicidios para
la simulacién y luego volver a llevarla a su escala original mediante una transformacion
gaussiana inversa. - El modelo lineal de corregionalizacidon producto-suma a pesar de ser mas
Optimo en la estimacién o prediccién cuando la variable de interés es correlacionada con otra
secundaria, en el caso nuestro, donde el fendmeno de la criminalidad fue enfocado a tal
método geoestadistico y debido a lo escaso de herramientas para su aplicacién, se llegaron a
resultados como el promedio de 100 simulaciones que muestran claramente la identificacién
de las mismas concentraciones de intensidades de homicidios observadas en los enfoques
anteriores como el Kriging Disyuntivo y Cokriging.
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