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RESIJMEN

E/presente escrito tunes/tv los resuitados c/c utia

metoc/ologia ijue, uti/izanclo tecnicas c/c

inteipo/acion espacial, procec/id a mac/c/ar los

va/ores c/c yen/as residenciales en Ia pertferio c/c Ia

a/ineacion del Then Urbano para ci año 2003. Se

toniaron ciatos c/c las listas c/c ventas para los ditimos

seis ineses c/el aiio 2003 los cuales flieron

georreferenciados nti/izando Ia cartograjia c/c Ia

zona. El estuclio inc/nyc toia comparación c/c las

!écnicas ac interpo/acion espacial And/isis c/c

Supeijicie c/c Ten dencio (Spline). vo/ores con

ponderacion par Ia c/istancia y Kriging st/np/c. El

es/ac/b buswba conc/un cudi técnica inuestra inenos

error ai momenta c/c i/us!rar Ia distribucidn c/c va/or

residenciol en ia zona c/c estudio. Sc conc/nyd que

Ia tdcnica c/c Kriging Simple representa el inenor

grado de error dc/as técnicos uti/izadas. Las pruebas

se realizaron con ci mdc/u/o Geostatistical Analyst

para e/programa c/c SIG ArcGJS 8.3

1. INTROD UCCJÔN

Una de las reglas más importantes de Ia Geografla

plantea que “todo ésta relacionado a todo Ia demás,

pero Las cosas más cercanas entre Si están más

intimamen:e relacionadas” (TaMer I 970)[l]. Esta

relación que muestran los elementos ubicados en un

espacio fundarnenta Ia aplicaciOn de técnicas de

interpolaciôn espacial, definida por Lam (I 983)[21 de

Ia siguiente manera:

“Dado un grupo de dabs espaciales discretos,

seleccionar Ia funciOn que mejor represente los

valores en una superficie y que prediga los valores

en otras areas o sub-areas”.

El problema principal que maneja Ia interpolacián

espacial es La dificultad de conocer todos los valores

de una variable que se manifiestan sobre una

superficie. Basado en una muestra de valores, Ia

interpolaciOn espacial estima los valores para las zo

nas desconocidas.

Diversos autores han clasificado los métodos de

interpolaciOn de varias maneras. Uno de los ejemplos

niás citados en las referencias es el de Lam (1 983)[2].

Ella clasifica los niétodos de interpolación en dos

grupos, los de puntos y los de area. Para efectos de

este estudio las técnicas de interpolación se clasifican

en dos grupos. El primer grupo reüne los mdtodos

directos o tdcnicas exploratorias. Burrough (I 998)[3]

se refiere a éstas como “métodos deterministicos lo

cales”. Son varias las tdcnicas que se encuentran en

esta categoria. Para esta investigacidn solo se

considera Ia técnica de Medias tvlOviles con

PonderaciOn por a Distancia (Inverse Distance

Weighting - IDW) y el Análisis de Superficie de

Tendencia (Spline). El segundo grupo reüne las

técnicas predictivas o de segundo orden. A éstos se

les conoce como mdtodos globales. Dentro de ésta se

encuentra Ia técnica de Kriging.

1.1 MtronosDuiecros a TEcrvIc,is EXPLORA TORIAS

Las tdcnicas agrupadas en este epigrafe permiten

Ia creaciOn de Ia superficie de valores basándose en el

supuesto que a varianza local de las observaciones

no se da de manera aleatoria. En otras palabras, las

observaciones individuales predicen los valores en

su periferia basándose en Ia alta correlaciOn espacial

que existe entre ellos. La intenciOn principal de estas

técnicas es mostrar cOmo Ia media o el valor esperado

TraducciOn personal.
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de Ia variable cambia a lo largo del area de estudio.

Es importante indicar que estas técnicas no

emploan ci uso de modolos estadisticos para Ia

determinación do autocorreiación do a variable a

interpolar. Par osta razOn estas tdcnicas so consideran

do tipo oxpioratorio ode visuaiización.

1.1.1 JYledias móviles can ponderación por Ia

distancia

La aplicaciOn de Ia técnica do Modias Mdvilos

con PonderaciOn par Ia Distancia (Inverse Distance

Weighting en inglds) prosupone quo los puntos més

cercanos a los puntos muestrales son los quo cuentan

con valoros rnás parecidos a éstos. Siendo asi, en Ia

modida en que ci punto no muestral se aleja del punto

muestral hace quo esta semejanza disminuya. Para

ostabiecer ci valor de una zona no muostroada se trata

do soleccionar en torno a dsta una serb de tipo muestral

y so calcuia Ia media aritmética de sus valoros. Los
valoros son ponderados par un factor quo es

invorsarnonto proporcional a Ia distancia ontre cada

punto muestrai considerado y ci punto no muestral

del que se desea ostabiocor ci valor. La exprosión for

niai do esta oxplicacián se ilustra do Ia siguiente manora:

Donde:

=

ziwu

puntos do entrada sord usado en ci cdicuio de cada

ceida intorpolada. Se puede utiiiizar un radio do

bésqueda fijo silos puntos en Ia muostra de entrada

son abundantos y so ubican do manera mas uniforme,

condiciones quo no reünen los datos utilizados en

este estudio.

Con un radio variable, ei operador introduce Ia

cantidad do puntos quo dosea se utilicen para calcular

ei valor do Ia celda interpoiada. Esto hace quo ci radio

vane de tamaflo segün reüna los puntos estabiecidos.

Se debo especificar una distancia maxima para limitar

ci tamaño potonciai del radio del cIrculo. Si ci nümero

do puntos requorido no se aicanza antos que Ia

distancia maxima, Ia intorpoiación se reaiizará pero con

los puntos encontrados. En osto caso so utilizó un

radio de busqueda variabie ya quo ios puntos en ia

muestra no se distribuyon de manera unifornie.

La utiiizaciOn do un exponente (Power) más alto

p0110 iflás énfasis sabre los puntos cercanos, croando

una suporlicie quo tione más detaile, siondo dsta monos

suavizada. Un expononto bajo tiene ma’ts influencia

para rodear puntos do aqueflas areas rnds iojanas

suavizando ol resuitado finai. En osto caso se

establoció un poder do vaior modio do 2. La soiocción

do este ilmIlllero rospondo ai acuerdo coniün entre

divorsos autores sabre procesos do interpoiacián con

osta técnica (Johnston, 2001)[4]. Los resuitados so

puoden observar on Ia Figura I.
• 4 es ol valor ostirnado dci punto no muestrai I

• es ci valor del punto nluostraij

• ~ os ci factor do ponderacidn en funcián do Ia

inversa do Ia distancia ontro I yj

Para estabiecor oi factor do ponderación so caicuia

el invorso do Ia distancia entro I yj.

La tdcnica do Modias MOviies con Pondoración

por ia Distancia so prosenta on Goostatisticai Anaiyst

coil dos opcionos, una do radio do bâsquoda fija y

otra con radio de büsquoda variable. Para Ia pnimora

do ellas, ci radio del circulo usado para buscar ontradas

do puntos es iguai para cada coida intorpoiada. Para

espocificar una cantidad minima so debo asogurar quo

dontro doi radio fijo al monos un nflmoro mInima do

1.1.2 Andilsis do Supeijicie do Tendencia c’Spline)

La técnica dci Análisis do Suporficie do Tondoncia

(Spiino) estirna vaioros usando una flinción matomatica

quo reduce ai minimo Ia curvatura do Ia suporficial

total, dando comiio rosuitado una suporficio lisa quo

pasa oxactamnento a través do ios puntos muostroados.

Hay dos nlétodos Splino: oi roguiarizado y oi do

tonsión.

El mdtodo roguiarizado croa una suporficie suave,

cuya pondionto cambia do manora gradual

introduciondo valoros quo puodan ostar ftiora do Ia

gama do datos. Par oi contrario, el método do tonsiOn

sacrifica a gradacián continua para adaptarse a los

valoros do los puntos do Ia nluostra. Esto croa una
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superficie lisa con valores estrechamente obligados

por Ia garna de datos de Ia muestra.

Para Ia apiicación de Ia técnica de Anãlisis de

Superficie de Tendencia (Spline) regularizado en e

Geostatistical Analyst se debe definir tin “peso” que

es ci que expresa Ia rninimización de curvatura de

superficie a generar. Mientras rnás alto ci peso, más

lisa resuitará Ia superficie. Los valores pie participan

en este parárnetro deben ser iguales o rnayores que

cero. Los valores tipicos que pueden ser tisados sor

0; 0.001; 0.01; 0.1, y 0.5. Para el Análisis de Superficie

de Tendencia con tension, ci “peso” define ci peso de

tension. A mayor peso, Ia superficie gana suavidad

Tambien en este caso los valores introducidos tiener

que ser iguales o mayores que cero. Los valores tipicos

son 0; I; 5; y 10. Por otro lado, el parámetro “Nürnerc

de puntos” (Number of points) identifica Ia cantidad

de puntos a utilizaren el cálcuio de cada célula o pixel

interpolado. Mientras més puntos de entrada

especificados, mayor será Ia influencia de los puntoc

distantes y más suave será Ia superficie. Para a

interpoIacion de los valores de ventas residenciales

G.ayrato

PonderaciOn por Ia distancia

se utilizO Ia técnica de Análisis de Superficie de

Tendencia con tensiOn, se estableciO un peso de 0.1,

ci nümero de puntos fue 8 y ci tamaño de Ia celda

resultante de 30 metros. Tras revisar una serie de

estudios donde se utiliza esta técnica, estos concluyen

por separado que esos valores son los habituales en

interpolaciones de este tipo. Los resultados se pueden

observar en Ia Figura 2.

1.2 Modems Predictivos

Estos metodos utilizan todos los datos

disponibles para efectuar una estimaciOn válida para

toda Ia regiOn de interés. Los métodos giobales son

utilizados más bien para examinary eliminar posibles

tendencias presentes en los datos más que para

efectuar una interpolaciOn. Una vez que los efectos

globales han sido eliminados, los valores residuales

de las variaciones giobales son interpolados usando

un método local.

Los modelos predictivos hacen uso intensivo de

las geoestadisticas. Las estadisticas convencionales

se fundamentan en variables aleatorias e

Sn Juan

-0
\abe en Dójares
25000.~0000 ~82733.3 12500
82733.312500- 111030.875000
111030.875000- 124900.713750
124900.718750-131698.921875

• 131693 921875 145568.765625
• 145562,765625- 173866.343750

173866. 33375Q- 231599 640625
231599.640625 - 349388.406250
349388.406250- 589703.625000
589703.625000- 1080000.000000

Figaro 1: Mapa de zona c/c es/tic/ia y resultado de interpolación va/ores con recnica inedias moW/es con

ponde;-ación por Ia distancia
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independientes que no asumen continuidad y no

permiten Ia extensián de cada valor en un ambiente

espacial. Esto significa que es teOricarnente imposible

estirnar los valores individuales de puntos o celdas

en un mapa. Bajo las estadIsticas convencionales a

todos estos valores se les asignaria ci mismo valor

prornedio. Aqui estriba Ia importancia de las

geoestadisticas para las ciencias espaciales. Estas

dependen de técnicas de interpolaciôn para asignar

valores a las zonas donde no existen datos.

Uno de los métodos más conocidos para Ia

interpolaciôn de valores dentro de Ia geoestadistica

es ci Kriging. El Kriging se ejecuta en dos etapas:

primero el cálculo del comportarniento de Ia superuicie

a interpolar (sernivariograrna); y en segundo lugar Ia
interpolaciôn con una de las técnicas de Kriging

disponibles utilizando el semivariograma apropiado

el cual expresa Ia conducta de Ia superficie.

El término Kriging proviene del ingeniero de minas

sudafricano D. G. Krige. Como se ha dicho, ci proceso

coniienza con el cálculo ccl sernivariograrna. Esto se

realiza con una inuestra de los valores a interpolar

Este proceso provee inforrnación básica sobre el

cambio que ocurre en Ia varianza con respecto al in

cremento en Ia distancia. Para una distancia especilica

(h), el sernivariograma es el cuadrado del prornedio de

Ia diferencia entre los pares de valores (z). Para una

serie de valores desconocidos (h) se calculan una

serie de sernivariogramas. Basado en estas funciones

empiricas se selecciona ci modelo que mejor permita

ci ajuste a Ia curva teórica. 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 (electo nugget) o las tendencias

sisteináticas (drifts). Esto iniplica aigün conocimiento

sobre Ia distribución de los puntos y el tipo de

superficie que representa.

Uno de los resultados más valiosos de Ia

nterpolacián con Kriging es que no solo se obtiene

~n mapa con Ia superficie interpolada sino que además

se obtiene un mapa de errores de estimaciOn. En el

zaso de muestras con muchos valores como puede

ser Ia topografia de mu zona. este mapa no es de

mucha importancia, pero los casos donde cada valor

muestral interesa para ci cálculo final, ésta puede ser

una buena guia para Ia identiuicaciOn de zonas donde

es necesario obtener más informaciOn.
Existen varias alternativas de Kriging,

encontrándose entre éstas ci ordinario, el universal y

el simple. Dc una comparaciOn preliminar de este

estudio se encontrO que el Kriging simple arrojaba los

mejores resultados para los datos bajo esttidio.

Una vez seieccionado el método simple Ia

interpolaciOn se IlevO a cabo en dos fases. La primera

de éstas lite el análisis expioratorio de los datos. En

esta Case se btisca analizar estadIsticamente los datos

a ser utilizados para Ia interpolaciOn.

La aplicaciOn de las técnicas de Kriging surte un

mejor efecto cuando los datos cuentan con una

distribuciOn normal. Bajo esta condiciOn Ia media y Ia

mediana deben arrojar valores similares, ci sesgo debe

Valor en Dolares
25000.000000-82733 312500
82733.312500- 111030.875000

• 111030.875000 - 124900.718750
• 124900.718750- 131698 921875

13169&921875 - 145568765625
145562.765625- 173866.343750

• 173866.343750 - 231599.6-10625
231599.640625- 349388.406250

• 349388.406250 - 589703.625000
• 589703.625000 - 1080000.000000

Figura 2: Inleipo/acion i’a/ores (eCiliCti del A na/isis de Super!kie c/c Tendencic, (Spline)

48 Po/i7chne - Revicta tie /0 Univercidod Po/itecnica tie Puerto Rico Diciembre 2006



estar cerca de cero y a kurtosis con un valor cercano

a tros (Johnston 2001 )[4]. Al obsorvar los histogramas

gonerados con los datos para los poriodos

soloccionados so encontrá que los mismos niostraban

un sosgo positivo (Figura 3). Los valores do media y

mediana son 226,500 y 145,000 rospectivamente. F.

sesgo os 2.3204 y Ia kurtosis 7.8829. Estos son valores

muy lejanos do lo quo so podria esperar como óptirno

para utilizar Ia tdcnica do Kriging. Para corregir esta

condicián so lo aplicó una transformación logaritmica

a los datos (Ver Figura 4). Do las altornativas do

transforrnaciOn do datos existentes Ia logaritmica os Ia

ideal cuando los datos ostán sesgados do maoora

positiva.

Corno segundo paso so procodió a ostudiar ~:
análisis ostructural do los datos. So busca modir Ia

variabilidad ospacial do los mismos. So haco uso do

Frecjenty
97

una sorio do horramiontas quo pormiton idontificar osta

condición dostacándoso ol uso do somivariogramas

ox pori montalos.

El somivariograma2 ayuda on Ia dotorrninación do

Ia corrolación ospacial quo do Ia variable bajo análisis.

So puodo dofinir ésta como Ia fttnciOn matomática quo

mido Ia variabilidad (dosornojanza) do una variablo

cuando sus valoros so obsorvan on puntos quo ostán

separados a una distancia concrota (Bosquo 2000)[51.

Una voz dofinidos los puntos do! somivariograma, os

nocosario ajustar dsto a un modolo toórico. Los

modolos bâsicos rnás usados so dosarrollan

construyondo rnatoniáticanlonto una funciOn aloatoria

y calculando su somivariograma todricamonto. Para

2 Los térniinos variograma y sornivariograrna so utilizan

indistintamonto para nombrar osto procoso.

Count : 182 Skewness 2.3204
Mm : 25000 Kuxtosi, 7.8829
Max : 1080000 l-sI Quattile 116000
Mean : 226500 Median 145000
Std. 0ev. 205770 3.d Quaxtile 225000

Figure 3: His!ograma va/ores i’entas

Count
Kin
Max
Mean
Ltd. Dcv.

:182 Skewness :0.90154
10.127 Kurtosis : 3.7506

:13.892 1-st Quaxtile :11.661
12.073 Median :11.884
0.65665 3~rd Quartile 12.324
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F/guru 4: Histograina va/ores aus!ados con conversion /ogaritmica.
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los dos grupos de datos se caicularon varios

semivariogramas encontrando que ci mejor ajuste a

los vaiores se obtenia utilizando ci modelo esférico.

Otra técnica que ayuda en ci anáiisis de Ia

Semivariograma Kriging simple

.
.o •

• ~ :. . • •
•

0 114 171 228 255 342 399 456
-2

D~tance [-10

Figures 5: Scm ivariograma con mode/a e~ferico

calculado para Kriging simple

variabilidad espacial de los datos son los gráficos

cuantile-cuantile (QQ Plots). Estas gráficas permiten

comparar Ia distribuciôn de cuantiles de dos grupos

de datos. Esto permite establecer silas dos series de

datos provienen de poblaciones con una misma

distribucion. Estas gráficas son parecidas a los gráficos

de probabilidad, Ia diferencia estriba en que los

cuantiles para una de las muestras son sustituidos

por los cuantiles de una distribución teôrica.

Al observarel gráfico QQ para Ia zona de estudio

(Figura 6) se puede apreciar ci ajuste de los valores

generados por el Kriging simple a Ia linea de los

valores esperados. La gráfica muestra vaiores extremos

tanto al principio conio al final de Ia distribuciôn. El

(riging simple posibilita ci mejor manejo de estos

valores extremos. Las otras alternativas de Kriging

tendian a subestimar Ia predicción de valores. Los

-esultados del Kriging simple se pueden observar en

aFigura7.

2. ELECCIÔNMETODO IJVTERPOLA CHIN

Una vez generadas las interpoiaciones se

procedió a anal izar las mismas para seleccionar Ia más

adecuada para ci estudio. Para ello, se caicularon una

serie de estadisticas descriptivas con el objeto de

observar Ia semejanza entre los valores originales y

los que se predijeron. Se calculO además el Error Medio

Cuadrático de cada uno de los procesos y se

compararon estos para seleccionar ei mas adecuado.

Figures 6: GrdJIcos Cuanrile-cuanfile parts zona tie esiudlo

Normal Value

abc en Odares
25000.000000 -82733.312500
82733 312500- 111030.875000
111030875000-124900.718750
124900 718750- 131698.921875
131698.921875 - 145568 765625
145568.765625 - 173866.343750

• 173866.343750 - 231599.640625
• 231599.640625 - 349388.406250
• 349388,406250 - 589703.625000
• 569703.625000- 1080000.000000

Figures 7: Resultados inieipolación Kriging simple
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Los resuitados obtenidos para cada modelo so

resumen en a Tabla 2.l

LaTabia 2.1 muestra los resultados de los cdlculos

estadisticos descriptivos para los valores de ventas

residenciaes. Se puede reconocer quo todas las

tdcnicas utilizadas subestimaron ci valor minimo de

las residencias. El caso mds significativo fue ci de las

Medias Móviles con Ponderación por Ia Distancia.

Esta subestirnó ci minimo por 23,223 dóiares. El menos

marcado Cue ci Kriging ordinario con 7,235 dOlares. El

valor máx:mo también se subestimó en todos los

modelos. El menos marcado the Ia técnica de Medias

MOviles con Ponderación a Ia Distancia con una

diferencia de 163,156 ddlares.

Con respocto a Ia Media Ia interpolación con

Kriging ordinario arrojó ci valor más parecido a los

datos originales. Por otto lado, ci valor más cercano a

Ia Mediana lo mostrá Ia tdcnica de Medias Móviles

con Ponderación por Ia Distancia. La desviación

estándar más parecida a Ia de los datos originales Ia

calculO Ia técnica de las Medias Máviles con

Ponderaciôn por Ia Distancia. La tdcnica do Kriging

simple es Ia quo muestra ci menor Error Medio

Cuadrático.

isaaks y Srivastava (I 989)[6] plantean que en ci

caso de tener que comparar varias tdcnicas para

soloccionar una de ellas las medidas estadisticas a

observar deben ser Ia Media y ci Error Medio

Cuadrático. La tdcnica de Kriging simple muestra ci

Error Medio Cuadrãtico más bajo. En cuanto ala Me

dia, Ia tdcnica de Kriging simple muestra ci valor más

parecido ai de los valores do Ia muestra. Se podria

entender que tratándose do valores discretos Ia tdcnica

de Medias Máviies con Pocderación por Ia Distancia

y lade Análisis de Superficie de Tendencia mostraria
los mejores resultados. En algunos datos estadisticos

se puede observar ci desempeflo superior do Ia técnica

de Medias Máviles con Ponderación por Ia Distancia.

Sin embargo, en los dos vaiores mds importantes no

es asi. Por otro lado, las tdcnicas Kriging resultan ser

rnejores para datos continuos cuyos valores de

muestra se toman de manera sistemAtica. En este caso

Tabla 2.1: Ventas residencia/es 2003

. No. Total Precio Precio PrecloAno . . . Precio/p.c.
Ventas Mediano Promedio Maximo

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 coma condiciones óptimas para utilizar

tëcnicas Kriging, sin embargo ëstas mostraron ci Er

ror Medio Cuadrdtico (EMC) más bajo. Resulta

interesante este hecho y mereceria una investigacidn

más profunda en ci futuro.

En los datos existe un valor de yenta de 25,000

dóiares. Este valor resuita ser extremo para Ia

distribucidn. Se puede asumir que para los resuitados

del 2003 es este valor extremo es ci que afecta las

técnicas de ponderación por Ia distancia yAnálisis de

Superficie de Tendencia. Estas tëcnicas suelen ser

vuinerabies a condiciones como éstas. Ese resuitado

se tratO de evitar en ci caso de Ia tdcnica de Análisis

de Superficie de Tendencia al aplicaria cone] método

de tensidn. Y par esto su EMC es parecido al de Ia

técnica Kriging. Dados estos resuitados se seleccionO

Ia interpoiación reaiizada con Ia tdcnica Kriging simple.

3. COMENTARIO FINAL

Dc ios resultados observados se concluye que Ia

técnica de interpoiación Kriging simple presenta menos

errores en Ia representación de ios valores de ventas

residenciales. Ese resuitado es basado en el tipo de

data y Ia muestra tomada para este caso. Con otra

muestra ci resultado pudo ser diferente. Sc conciuye

que las técnicas de interpoiacidn a seleccionar pueden

variar con ci tipo de data que se desea representai-.

Existe una serie de observaciones que se deben tomar

en consideracián en ci futuro para investigaciones

similares.

Los procesos de interpoiación tomaron coma

base las ventas realizadas en Ia zona de estudio. Varios

autores citados piantean que en ci proceso de Kriging

Ia cercania entre ias muestras puede afectar ci

desempeho final de a interpoiaciOn. En ci futuro se

podria experimentar solo con una muestra de los

vaiores o identificar un valor muestrai por cada una

de las urbanizaciones de Ia zona.

Se debe considerar en ci futuro Ia inclusiOn de

datos sobre ventas comerciales y de otros tipos. Dc

esta forma se podria estar generando un mapa con

vaiores del suelo.

Se debe contemplar Ia utilizaciOn de ventas en

todo ci territorio municipal de manera que se puedan

comparar los valores a distancias mayores.

Considerar otras variables coma pueden ser ci

area de ocupaciOn y Ia edad de Ia residencia al

estabiecer un valor para Ia propiedad.
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