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RESUMEN

El presente escrito muesira los resultados de una
metodologia que, utilizando técnicas de
interpolacion espacial, procedié a modelar los
valores de ventas residenciales en la periferia de Ia
alineacion del Tren Urbano para el aiio 2003, Se
tomaron datos de las lisias de ventas para los Htimos
seis meses del afio 2003 los cuales fueron
georreferenciados uwtilizando la cartografia de In
zona. Bl estudio incluye una comparacion de fas
técnicas de interpolacion espacial Analisis de
Superficie de Tendencia (Spline), valores con
ponderacion por la distancia y Kriging simple. EI
estudio buscaba concluir cudl técnica muesira menos
error al momento de ilustrar o distribucion de valor
residencial en la zona de estudio. Se concluyo que
la técnica de Kriging Simple representa el menor
grado de error de las técnicas wiilizadas. Las pruebas
se realizaron con el modulo Geostatistical Analyst

para el programe de SIG AreGIS 8.3

1. INTRODUCCION

Una de las reglas mas importantes de la Geografia
plantea que “todo ésta relacionado a todo lo demds,
pero las cosas mds cercanas entre si estdn mas
intimamen-e relacionadas™ (Tobler 1970)[1]. Esta
relacidn que muestran los elementos ubicados en un
espacio fundamenta la aplicacién de técnicas de
interpolacion espacial, definida por Lam (1983)[2] de
la siguiente manera:

“Dado un grupo de datos espaciales discretos,

seleccionar la funcién que mejor represente los

valores en una superficie y que prediga los valores

en otras areas o sub-dreas™.

El problema principal que maneja la interpolacién

espacial es la dificultad de conocer todos los valores
de una variable que se manifiestan sobre una
superficie. Basado en una muestra de valores, la
interpolacion espacial estima los valores para las zo-
nas desconocidas.

Diversos autores han clasificado los métodos de
interpolacidn de varias maneras. Uno de los ejemplos
mds citados en las referencias es el de Lam (1983)2].
Ella clasifica los métodos de interpolacién en dos
grupos, tos de puntos y los de area, Para efectos de
este estudio las téenicas de interpolacion se clasifican
en dos grupos. El primer grupo reiane los métodos
directos o técnicas exploratorias. Burrough (1998)[3]
se refiere a éstas como “métodos deterministicos lo-
cales™. Son varias las técnicas que se encuentran en
esta categoria. Para estz investigacion sélo se
considera la técnica de Medias Maviles con
Ponderacion por la Distancia (Inverse Distance
Weighting - IDW) y el Analisis de Superficie de
Tendencia (Spline). El segundo grupo reline las
iécnicas predictivas o de segundo orden. A éstos se
les conoce como métodos globales. Dentro de ésta se
encuentra la téenica de Kriging.

1.1 Mt1op0s DIRECTOS 0 TECNICAS EXPLORATORIAS

Las técnicas agrupadas en este epigrafe permiten
la creacion de la superficie de valores basindose en el
supuesto que la varianza local de las observaciones
no se da de manera aleatoria. En otras palabras, las
observaciones individuales predicen los valores en
su periferia basindose en la alta correlacion espacial
que existe entre ellos. La intencidn principal de estas
técnicas es mostrar cdmo la media o el valor esperado
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de la variable cambia a lo largo del area de estudio.
Es importante indicar que estas técnicas no
emplean el uso de modelos estadisticos para la
determinacion de autocorrelacion de la variable a
interpolar. Por esta raz6n 2stas técnicas se consideran

de tipo exploratorio o de visualizacion.

1.1.1 Medias moviles con ponderacién por Ia
distancia

La aplicacion de la écnica de Medias Moviles
con Ponderacién por la Distancia (Inverse Distance
Weighting en inglés) presupone que los puntos mas
cercanos a los puntos muestrales son los que cuentan
con valores mds parecidos a éstos. Siendo asi, en la
medida en que el punto no muestral se aleja del punto
muestral hace que esta semejanza disminuya. Para
establecer el valor de una zona no muestreada se trata
de seleccionar en torno a ésta una serie de tipo muestral
y se calcula la media aritmética de sus valores. Los
valores son ponderados por un factor que es
inversamente proporcional a la distancia entre cada
punto muestral considerado y el punto no muestral
de! que se desea establecer el valor. La expresion for-

mal de esta explicacion se ilustra de la siguiente manera:

<
JF

Donde:

s 7, esel valorestimado del punto no muestral /
e Z; eselvalor del punto muestral f
» W, esel factor de ponderacion en funcién de la

inversa de la distancia entre / y

Para establecer el factor de ponderacion se calcula
el inverso de la distancia entre / y /.

La técnica de Medizs Mdviles con Ponderacién
por la Distancia se presenta en Geostatistical Analyst
con dos opciones, una de radio de blsqueda fija y
otra con radio de blsqueda variable. Para la primera
de ellas, el radio del circulo usado para buscar entradas
de puntos es igual para cada celda interpolada. Para
especificar una cantidad minima se debe asegurar que

dentro del radio fijo al menos un nimero minimo de

puntos de entrada serd usado en el cdlculo de cada
celda interpolada. Se puede wutilizar un radio de
blisqueda fijo si los puntos en fa muestra de entrada
son abundantes y se ubican de manera mis uniforme,
condiciones que no retnen los datos utilizados en
este estudio.

Con un radio variable, el operador introduce la
cantidad de puntos que desea se utilicen para calcular
el valor de la celda interpolada. Esto hace que el radio
varie de tamafio segin retna los puntos establecidos.
Se debe especificar una distancia maxima para limitar
el tamaiio potencial del radio del circulo. &i ef nlimero
de puntos requerido no se alcanza antes que la
distancia maxima, la interpolacién se realizard pero con
los puntos encontrados. En este caso se utilizo un
radio de busqueda variable ya que los puntos en la
muestra no se distribuyen de manera uniforme.

La utilizacién de un exponente (Power) mas alto
pone mas énfasis sobre los puntos cercanos, creando
una superficie que tiene mds detalle, siendo ésta menos
suavizada. Un exponente bajo tiene mds influencia
para rodear puntos de aquellas areas mds lejanas
suavizando el resultado final. En este caso se
establecid un poder de valor medio de 2. La seleccidn
de este nitmero responde al acuerdo comun entre
diversos autores sobre procesos de interpolacion con
esta técnica (Johnston, 2001)[4]. Los resultados se
pueden observar en la Figura 1.

1.1.2 Andlisis de Superficie de Tendencia (Spline)

La técnica del Andlisis de Superficie de Tendencia
{(Spline) estima valores usando una funcion matematica
que reduce al minimo la curvatura de la superficial
total, dando como resultado una superficie lisa que
pasa exactamente a través de los puntos muestreados.
Hay dos métodos Spline: el regularizade y el de
tension.

El método regularizado crea una superficie suave,
cuya pendiente cambia de manera gradual
introduciendo valores que puedan estar fuera de la
gama de datos. Por el contrario, el métoda de tension
sacrifica la gradacidn continua para adaptarse a los
valores de los puntos de la muestra. Esto crea una
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superficie lisa con valores estrechamente obligados
por la gama de datos de la muestra.

Para la aplicacion de la técnica de Analisis de
Superficie de Tendencia (Spline) regularizado en el
Geostatistical Analyst se debe definir un “peso” que
es el que expresa la minimizacion de curvatura de
superficie a generar. Mientras mas alto el peso, mas
lisa resultara la superficie. Los valores que participan
en este parametro deben ser iguales o mayores que
cero. Los valores tipicos que pueden ser usados sor
0;0.001;0.01; 0.1,y 0.5. Para el Analisis de Superficie
de Tendencia con tension, el “peso” define el peso de
tension. A mayor peso, la superficie gana suavidad.
También en este caso los valores introducidos tiener
que ser iguales o mayores que cero. Los valores tipicos
son 0; 1; 5; y 10. Por otro lado, el pardmetro “Numerc
de puntos” (Number of points) identifica la cantidad
de puntos a utilizar en el calculo de cada célula o pixel
interpolado. Mientras mas puntos de entrada
especificados, mayor serd la influencia de los puntos
distantes y mas suave serd la superficie. Para la
interpolacion de los valores de ventas residenciales
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Ponderacion por la distancia

se utilizo la técnica de Andlisis de Superficie de
Tendencia con tension, se establecio un peso de 0.1,
el namero de puntos fue 8§ y el tamaifio de la celda
resultante de 30 metros. Tras revisar una serie de
estudios donde se utiliza esta técnica, éstos concluyen
por separado que esos valores son los habituales en
interpolaciones de este tipo. Los resultados se pueden

observar en la Figura 2.

1.2 Modelos Predictivos

Estos métodos utilizan todos los datos
disponibles para efectuar una estimacién valida para
toda la region de interés. Los métodos globales son
utilizados mas bien para examinar y eliminar posibles
tendencias presentes en los datos mas que para
efectuar una interpolacion. Una vez que los efectos
globales han sido eliminados, los valores residuales
de las variaciones globales son interpolados usando
un método local.

Los modelos predictivos hacen uso intensivo de
las geoestadisticas. Las estadisticas convencionales

se fundamentan en wvariables aleatorias e
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Valor en Délares

25000,000000 - 82733.312500

82733.312500 - 111030.875000

111030,875000 - 124800,718750

124900.718750 - 1316938.821875
B 131698,921875 - 145568, 765625
Bl 145568.765625 - 173866,343750
Bl 173366,343750 - 231599,6490625
B 231599640625 - 349333,406250
Il 343338.406250 - 539703.5625000
W 535703.625000 - 1030000,000000

Figura 1: Mapa de zona de estudio y resultado de interpolacién valores con técnica medias moviles con

ponderacion por la distancia
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independientes que no gsumen continuidad y no
permiten la extension de cada valor en un ambiente
espacial. Esto significa que es tedricamente imposible
estimar los valores individuales de puntos o celdas
en un mapa. Bajo las estadisticas convencionales a
todos estos valores se les asignaria el mismo valor
promedio. Aqui estriba la importancia de las
gcoestadisticas para las ciencias espaciales. Estas
dependen de técnicas de interpolacion para asignar
valores a las zonas donde no existen datos.

Uno de los métodos mas conocidos para la
interpolacion de valores dentro de la geoestadistica
es el Kriging. El Kriging se ejecuta en dos etapas:
primero el calculo del comportamiento de la superficie
a interpolar (semivariograma); y en segundo lugar la
interpolacion con una de las técnicas de Kriging
disponibles utilizando el semivariograma apropiado
el cual expresa la conducta de la superficie.

El término Kriging proviene del ingeniero de minas
sudafricano D. G. Krige. Como se ha dicho, el proceso
comienza con el cdlculo cel semivariograma. Esto se
realiza con una muestra de los valores a interpolar.
Este proceso provee informacion basica sobre el
cambio que ocurre en la varianza con respecto al in-
cremento en la distancia. Para una distancia especifica
(h), el semivariograma es ¢l cuadrado del promedio de
la diferencia entre los pares de valores (z). Para una
serie de valores desconocidos (h) se calculan una
serie de semivariogramas, Basado en estas funciones
empiricas se selecciona el modelo que mejor permita

el ajuste a la curva teorica. Existen muchos modelos

Superficie de tendencia

encontrandose entre éstos los esféricos, los
exponenciales, los lineales y los gausianos.

Es importante decidir si se deben considerar los
efectos locales (efecto nugget) o las tendencias
sistematicas (drifts). Esto implica algiin conocimiento
sobre la distribucion de los puntos y el tipo de
superficie que representa.

Uno de los resultados mas valiosos de la
nterpolacion con Kriging es que no solo se obtiene
an mapa con la superficie interpolada sino que ademas
se obtiene un mapa de errores de estimacion. En el
caso de muestras con muchos valores como puede
ser la topografia de una zona, este mapa no es de
mucha importancia, pero los casos donde cada valor
muestral interesa para el caleulo final, ésta puede ser
una buena guia para la identificacion de zonas donde
es necesario obtener mas informacion.

Existen varias alternativas de Kriging,
encontrandose entre éstas el ordinario, el universal y
el simple. De una comparacion preliminar de este
estudio se encontro que el Kriging simple arrojaba los
mejores resultados para los datos bajo estudio.

Una vez seleccionado el método simple la
interpolacion se llevo a cabo en dos fases. La primera
de éstas fue el analisis exploratorio de los datos. En
esta fase se busca analizar estadisticamente los datos
aser utilizados para la interpolacion.

La aplicacion de las técnicas de Kriging surte un
mejor efecto cuando los datos cuentan con una
distribucion normal. Bajo esta condicion la mediay la

mediana deben arrojar valores similares, el sesgo debe

Valor en Dolares

25000,000000 - 82733.312500

82733.312500 - 111030.875000

111030,875000 ~ 124800.718750
W8 124900.718750 - 131698.921875
sn 131698,921875 - 145568.765625
B 145568, 765625 - 173866,343750
B 173866.343750 - 231599.640625
B 231592.640625 - 349338,406250
B 349388.406250 - 589703.625000
B 533703.625000 - 1080000,000000

Figura 2: Interpolacién valores técnica del Andlisis de Supetficie de Tendencia (Spline)
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estar cerca de cero y la kurtosis con un valor cercano
a tres (Johnston 2001)[4]. Al observar los histogramas
generados con los datos para los periodos
seleccionados se encontrd que los mismos mostrabar:
un sesgo positivo (Figura 3). Los valores de media y
mediana son 226,500 y 145,000 respectivamente. E.
sesgo es 2.3204 y la kurtosis 7.8829. Estos son valores
muy lejanos de lo que se podria esperar como dptimo
para utilizar la técnica de Kriging. Para corregir este
condicién se le aplicd una transformacion logaritmice
a los datos (Ver Figura 4). De las alternativas de
transformacion de datos existentes la logaritmicaes lz
ideal cuando los datos estan sesgados de manere
positiva.

Como segundo paso se procedid a estudiar e
andlisis estructural de los datos. Se busca medir le

variabilidad espacial de los mismos. Se hace uso de

una serie de herramientas que permiten identificar esta
condicion destacandose el uso de semivariogramas
experimentales.

El semivariograma® ayuda en la determinacidn de
la correlacidn espacial que de la variable bajo analisis.
Se puede definir ésta como la funcién matematica que
mide la variabilidad (desemejanza) de una variable
cuando sus valores se observan en puntos que estan
separados a una distancia concreta (Bosque 2000)[5].
Una vez definidos los puntos del semivariograma, es
necesario ajustar éste a un modelo tedrico. Los
modelos basicos mias usados se desarrollan
construyendo matematicamente una funcién aleatoria

y calculando su semivariograma tedricamente. Para

® Los términos variograma y semivariograma se utilizan
indistintamente para nombrar este proceso.

Frequency Count L1182 Skewness : 2.3204
7 [ Hin : 25000 |Kuttesiz  : 7.882%
Max - 1080008 [1-s1 Quastile : 116008
Mean : 226500 |Median 2 145000
. Sid. Dev. : 205770 [3-1d Quastile : 225000
2.3
388
194
g | I | i 1 ]
gz 0.3 024 .25 [ 057 [ 07 58 101 112
Data-10°*
Figura 3: Histograma valores ventas
F!ec}uency Count 1182 Skewness  : 0,90154
Ta Min 116127 {Kuitosis : 3.7506
Max :13.832 {1-st Quartile : 11.663
Mean 1 12.073 iMedian :11.884
ea Std. Dev. : G.65665 {3-rd Quartile - 12.324
b= 4 .
444
238
:14‘55.. L
teem—m—m et

(14! 1.0% 143 133 1

a3
b
-
An
5

1.21 128 1.29 1.32 1.
Data-10"

Figura 4: Histograma valores giustados con conversion logaritmica.
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los dos grupos de datos se calcularon varios
semivariogramas encontrando que el mejor ajuste a
los valores se obtenia utilizando el modelo esférico.

Otra técnica que ayuda en el analisis de la

Semivariograma Kriging simple

ToA
086 e el Gl - o 1
. . ™ se . S|
Lo : ° '.':.':‘-“.‘3‘20 LRI | |
s A |

0.2“ Atk P L ez & e | } :

0 57 114 171 228 285 342 1399 458
Distance, £+107

Figura 5: Semivariograma con modelo esférico

calculado para Kriging simple

variabilidad espacial de los catos son los graficos
cuantile-cuantile (QQ Plots). Estas graficas permiten
comparar la distribucion de cuantiles de dos grupos
de datos. Esto permite establecer si las dos series de
datos provienen de poblaciones con una misma

distribucion. Estas graficas son parecidas a los graficos

de probabilidad, la diferencia estriba en que los
cuantiles para una de las muestras son sustituidos
por los cuantiles de una distribucion teorica.

Al observar el grafico QQ para la zona de estudio
(Figura 6) se puede apreciar el ajuste de los valores
generados por el Kriging simple a la linca de los
valores esperados. La grafica muestra valores extremos
tanto al principio como al final de la distribucion. El
Kriging simple posibilita el mejor manejo de estos
valores extremos. Las otras alternativas de Kriging
tendian a subestimar la prediccion de valores. Los
resultados del Kriging simple se pueden observar en

;aFigura7.

2. ELECCION METODO INTERPOLACION

Una vez generadas las interpolaciones se
procedid a analizar las mismas para seleccionar la mas
adecuada para el estudio. Para ello, se calcularon una
serie de estadisticas descriptivas con el objeto de
observar la semejanza entre los valores originales y
los que se predijeron. Se caleulé ademés el Error Medio
Cuadratico de cada uno de los procesos y se

compararon éstos para seleccionar el mds adecuado.

2.18
0.86

-0.43

-1.73

303} 5

Standardized Error

P L
-4.32

-1.85

2.78
Normal Value

o]
w

0.00 1.85

Figura 6: Graficos Cuantile-cuantile para zona de estudio

Yalor en Délares

25000,000000 - 82733.312500

§2733.312500 - 111030.875000

111030.875000 - 124800.718750

124200,718750 - 131698.921875
B 131698.921875 - 145568.765625
B 145568.765625 - 173866,343750
BB 173866,343750 - 231599,640625
I 23159%.640625 - 349388.406250
Il 349338.406250 - 539703.625000
W 53%703.625000 - 1080000.000000

Figura 7: Resultados interpolacion Kriging simple
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Los resultados obtenidos para cada modelo se
resumen er. la Tabla 2.1

LaTabla 2.1 muestra los resultados de los cilculos
estadisticos descriptivos para los valores de ventas
residenciaies. Se puede reconocer que todas las
técnicas utilizadas subestimaron el valor minimo de
las residencias. El caso més significativo fue el de las
Medias Moviles con Ponderacion por la Distancia.
Esta subestimé el minimo por 23,223 délares. El menos
marcado fue el Kriging ordinario con 7,235 dolares. El
valor max:mo también se subestimé en todos log
modelos. El menos marcado fue la técnica de Medias
Moviles con Ponderacién a la Distancia con una
diferencia de 163,156 ddlares.

Con respecto a la Media la interpolacion con
Kriging ordinario arrojo el valor méas parecido a los
datos originales. Por otro lado, el valor mas cercano a
la Mediana lo mostrd la téenica de Medias Mdaviles
con Ponderacion por la Distancia. La desviacién
estandar mds parecida a la de los datos originales [a

calculd la téenica de las Medias Moéviles con

Ponderacion por la Distancia. La técnica de Kriging
simple es la que muestra el menor Error Medio
Cuadratico.

Isaaks y Srivastava {1989)[6] plantean que en el
caso de tener que comparar varias técnicas para
seleccionar una de ellas las medidas estadisticas a
observar deben ser la Media y el Error Medio
Cuadratico. La técnica de Kriging simple muestra el
Error Medio Cuadratico mas bajo. En cuanto a la Me-
dia, fa técnica de Kriging simple muestra el valor mis
parecido al de los valores de la muestra. Se podria
entender que tratandose de valores discretos la téenica
de Medias Mdviles con Porderacion por la Distancia
y la de Anélisis de Superficie de Tendencia mostraria
los mejores resultados. En algunos datos estadisticos
se puede observar el desempefio superior de 1a téenica
de Medias Mdviles con Ponderacion por la Distancia.
Sin embargo, en los dos valores mds importantes no
es asi. Por otro lado, las técnicas Kriging resultan ser
mejores para datos continuos cuyos valores de

muestra se toman de manera sistemadtica. En este caso

Tabla 2.1: Ventas residenciales 2003

Camo |NoToul | Peeco | Preco | Predo | g
oooaoo| o Ventas - | Mediano [ Promedio |- Maximo | TR
1996 288 $75,000.00 [ $90,729.00 | $292,000.00 $78.47
1997 313 $76,000.00 | $87.429.00 | $289,000.00 $77.88
1998 249 $85,000.00 | $98,025.00 | $300,000.00 $83.54
1999 344 $98,000.00 | $115,747.00 | $324,000.00 $94.39
2000 484 $98,000.00 | $117,433.00 | $348,000.00 $97.28
2001 494 $110,000.00 | $130,653.00 | $350,000.00 | $101.00
2002 586 $120,000.00 | $157,834.00 | $854,000.00 $112.64
2003 816 $131,000.00 $168,739.00 | $647,000.00 | $112.85
2004 1115 $135,000.00 [ $179,162.00 | $726,600.00 | $115.89
2005 1282 $148,900.00 [ $195,758.00 | $726,400.00 | $123.28
2006 366 $150,000.00 | $221,840.00 | $820,000.00 | $137.18
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las condiciones de los datos son todo lo contrario a lo
sugerido como condiciones dptimas para utilizar
técnicas Kriging, sin embargo éstas mostraron el Er-
ror Medio Cuadratico (EMC) mas bajo. Resulta
interesante este hecho y mereceria una investigacion
mas profunda en el futuro.

En los datos existe un valor de venta de 25,000
délares. Este valor resulta ser extremo para la
distribucidn. Se puede asumir que para los resultados
del 2003 es este valor extremo es el que afecta las
técnicas de ponderacion por la distancia y Analisis de
Superficie de Tendencia. Estas técnicas suelen ser
vulnerables a condiciones como éstas. Ese resultado
se tratd de evitar en el caso de la téenica de Anélisis
de Superficie de Tendencia al aplicarla con el método
de tension. Y por esto su EMC es parecido al de la
técnica Kriging. Dados estos resultados se selecciond

la interpolacion realizada con la téenica Kriging simple.

3. COMENTARIO FINAL

De los resultados observados se concluye que la
técnica de interpolacion Kriging simple presenta menos
errores en la representacion de los valores de ventas
residenciales. Ese resultado es basado en el tipo de
dato y la muestra tomada para este caso. Con otra
muestra ¢l resultado pudo ser diferente. Se concluye
que las técnicas de interpolacion a seleccionar pueden
variar con el tipo de dato que se desea representar.
Existe una serie de observaciones que se deben tomar
en consideracién en el futuro para investigaciones
similares.

Los procesos de interpolacidon tomaron como
base las ventas realizadas en la zona de estudio. Varios
autores citados plantean que en el proceso de Kriging
la cercania entre las muestras puede afectar el
desempefio {inal de la interpolacion. En el futuro se
podria experimentar s¢lo con una muestra de los
valores o identificar un valor muestral por cada una
de las urbanizaciones de la zona.

Se debe considerar en el futuro la inclusion de
datos sobre ventas comerciales y de otros tipos. De
esta forma se podria estar generando un mapa con

valores del suelo.

Se debe contemplar la utilizacion de ventas en
todo el territorio municipal de manera que se puedan
comparar los valores a distancias mayores.

Considerar otras variables como puaden ser el
area de ocupacion y la edad de la residencia al

establecer un valor para la propiedad.
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