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Introduccion

La tecnologia de los Sistemas de Informacion
Geografica (SIG) y de la Teledeteccion son,
por su propia naturaleza, campos
multidisciplinares.

Cada disciplina ha desarrollado la
terminologia y metodologia que reflejan el
Interes concreto de su campo. Las
herramientas de analisis espacial son, por
tanto, de una diversidad notable.



Introduccion

Las herramientas de analisis estadistico espacial
abarcan un amplio campo de metodos orientados
a resolver problemas espaciales diferentes:

realce de una imagen,
reconocimiento de patrones,

Interpolacion de datos para localizar depositos
minerales,

la Investigacion espacio-temporal de la evolucion
de una enfermedad,

la modelizacion de tendencias socioeconomicas
relacionadas con las migraciones,



Introduccion

Las herramientas estadisticas se caracterizan por:

» primar la realidad en la representacion espacial
mediante los SIG, por encima de la sencillez de
las técnicas;

» ser de amplia aplicacion en todas las disciplinas;

» ser computacionalmente factibles y emplear,
principalmente, la exploracion y estimacion de la
heterogeneidad espacial.



Introduccion

Estas tecnicas se clasifican segun las
caracteristicas estructurales de los datos y
la dimensionalidad del estudio a realizar
(considerando una o mas variables

espaciales)



Introduccion

Caracteristicas Dimensionalidad

estructurales de Univariante Multivariante
los datos

Método de puntos | Funciones k-bivariantes
De situacion proximos Interacciones espacio-tiempo
Funciones-k

Estimacion nucleo de la densidad
Regresion nucleo
Alisado bayesiano

Autocorrelacion espacial Correlacion espacial
Correlogramas multivariante

De valor Variogramas
Krigeado Co-krigeado

Modelo lineal general Mod. lineal general espacial
Agrupaciones
Correlaciones candnicas
Interdependientes Modelos de interaccion espacial




Introduccion

Lo que llamamos datos de
situacion son aquellos que
representan la

de un suceso . en una
localizacion determinada (procesos
puntuales).



Introduccion

Por ejemplo en una zona en estudio,
localizacion de los puntos donde se
da una enfermedad y en el caso
multivariante, donde hay enfermos y
donde ambulatorios. Tambiéen puede
considerarse una variable temporal,
p. €. en el caso anterior, donde se da
la enfermedad en-un grupo de anos
consecutivos.



Introduccion

Los denominados datos de valor son

, cualitativas o
cuantitativas, asociadas a un conjunto
de localizaciones. Estas localizaciones
pueden ser puntos especificos,
cuadriculas o poligonos en mallas
regulares o irregulares.



Introduccion

Por ejemplo, variables que midan diferentes
caracteristicas del suelo en puntos
muestreados, medidas de usos de suelo
obtenidas por teledeteccion sobre mallas
regulares o ratio de mortalidad en poligonos
irregulares.

En el caso multivariante se miden varias
caracteristicas o variables en cada localizacion y
una de las variables puede ser el tiempo.



Introduccion

Los datos interdependientes son variables
cuantitativas, tales que cada una de ellas
esta asociada a un “enlace” o a un par de
localizaciones. Estas suelen ser dos puntos
pero tambien pueden considerarse
conjuntos de puntos o areas regulares o
Irregulares.



Introduccion

Por ejemplo flujo de individuos de distintos
lugares de residencia para realizar
compras.

En el caso multivariante se puede asociar
al punto origen del enlace un conjunto de
medidas que determinen la demanda del

producto que se va a comprar.



Introduccion

Las herramientas estadisticas que se recogen en
este tema se agrupan en:

tecnicas de estimacion no parameétrica (puntos
proximos y meétodos de estimacion nucleo);

procesos estocasticos (autocorrelaciones,
correlogramas, variogramas, krigeado) y

el modelo lineal general,con aplicaciones
numerosas (modelo lineal general, agrupaciones,
correlaciones canonicas, etc.)



Introduccion

Repasaremos estos tres bloques con sus
herramientas mas significativas y de
mayor aplicabilidad en el campo de la
Teledeteccion y los SIG.



Estimacion no parametrica

La estimacion no parametrica consiste en la
estimacion de valores poblacionales
basandose en hipotesis muy generales sobre
éstas.

La forma de la
distribucion es
una de las
estimaciones
que se realizan.




stimacion no paramétrica

Estimacion nucleo de la funcion de
densidad univariante

Los estudios de estimacion no
parameéetrica de la funcion de densidad
han sido muy humerosos desde que se
demostro la convergencia casi segura
del histograma de frecuencias a la
densidad.



stimacion no paramétrica

De los diferentes procedimientos de
estimacion, los mejores estudiados
matematicamente -y aquellos para los que
existe un mayor numero de aplicaciones a
datos reales - son los basados en la definicion
de una funcidén nucleo

Para su empleo es necesario elegir tanto el
nucleo como un valor del parametro de
alisado. Ambos determinaran la expresion final
de la funcion de densidad estimada.



stimacion no paramétrica

Estimacion nucleo

El nucleo es una funcion K(x), a partir de la cual
se puede establecer el siguiente estimador no
parametrico de cualquier funcion de densidad

f(x)
oon L[ X=X
f(x)_nh,Z‘K( - j

Donde h es el parametro de alisado y X,,..., X
los datos observados.




stimacion no paramétrica

Estimacion nucleo

La funcion nucleo podra ser
cualquier funcion que
cumpla ciertas propiedades
(Nadaraya,1989) que son
esencialmente, las mismas
condiciones que cualquier
funcion de densidad, y que
garantizan unas buenas ﬂK(t)(dt<oo

propiedades de la
estimacion. tK(t) >0 si |f| -0

e K simétrica

j tK (t)dt = 0

j 2K (t)dt =k, #0




stimacion no paramétrica

Estimacion nucleo

El parametro de alisado, tambien
llamado ancho de banda, es un numero
positivo (h) que se determina, en
general, minimizando algun tipo de
error (el VC el mas eficaz).

h —0 y nh,— oo S1 N —> oo

cntonces

f(y) = f(y)




stimacion no paramétrica

Estimacion nucleo de densidades
multivariantes

Se define este estimador para el caso
multivariante como una suma de
"funciones nucleo" centradas en las
observaciones.



stimacion no paramétrica

Estimacion multivariante

Si una muestra, dada por X,, ..., X , es observada
en un espacio d-dimensional, entonces la funcion
de densidad subyacente se estima con

(x)— ZK(X Xj

Donde h es el parametro de alisado y K(x) es una
funcion nucleo definida para x d-dimensional y que
satisface la condicion |« K(x)dx= 1




stimacion no paramétrica

Estimacion multivariante

Una aproximacion sencilla es cambiar
Inicialmente los datos por medio de una
transformacion lineal, obteniendo la matriz
de covarianza unidad, a continuacion se
alisa usando una funcion nucleo
radialmente simetrica, y finalmente, volver
a retransformar los datos.



stimacion no paramétrica

Estimacion multivariante

Esto equivale a usar el estimador de la densidad

12

B (x):(detSd) Sk (X-Xi) S (X-X5)
nh =i h

Donde k se toma como: k( x 'x)= K (x)

y S es la matriz de las covarianzas de los
valores muestrales.



stimacion no paramétrica

Estimacion multivariante

En el estimador se emplea un so6lo parametro
de alisado h, lo que implica que el nucleo
centrado en cada punto muestral es del mismo
orden en todas las direcciones del plano.

En algunas ocasiones, seria mas apropiado
emplear un vector de anchos de banda o, en
caso de que la dispersion de los valores sea
mucho mayor en una‘direccion de los ejes que
en otra, una matriz de coeficientes reducidos.



stimacion no paramétrica

Estimacion multivariante

Mayor complicacion enlos calculos de h

Se debe seleccionar un método de optimizacion

para determinar h con iguales problemas que en
el caso unidimensional.

Se han propuesto diferentes expresiones para
las funciones nucleo multivariantes.



Estimacion no parametrica

Estimadores nucleo de la regresion.

Los estimadores nucleo para la regresion se
proponen inicialmente para el modelo de
regresion de diseno fijo.




Estimacion no parametrica

Asumiremos por simplicidad, que las
medidas fijas X satisfacen:

P oesT <X £

y que g esta acotado y es derivable en [0,1].
Se proponen dos estimadores de la linea de
regresion:



Estimacion no parametrica

Priestley y Chao (1972) recomiendan el
estimador de expresion

~ -~ X.- X, X- X
i=1 n n

donde K es una funcion de densidad
simetrica y de cuadrado integrable y h_ el
parametro de alisado



Estimacion no parametrica

Nadaraya (1964) y Watson (1964) introducen
un estimador nucleo basado en la expresion
de |la esperanza condicional. El estimador
determinado de esta forma es el siguiente:

donde h, es el
parametro de
alisado y K es una
funcion de densidad
con propiedades
concretas.

S

én(xﬁhn) — iZIn
ZK

)




Estimacion no parametrica

Meétodo de los puntos proximos

Dado-un punto x y fijado un entero k, sea D, (x)
la distancia euclidea de x a su k-ésimo punto
mas proximo entre los X,,..., X, y sea
Vol, (x)= C,[D,(x)] el volumen de la esfera d-
dimensional de radio D,(x) donde C, es el
volumen de la esfera unidad d-dimensional.



Estimacion no parametrica

El estimador de densidad por puntos mas
proximos viene dado por

A k/n
J(X)=
Vol (Xx)
para el caso d-dimensional, se debe elegir un

k., proporcional a n#(@*4), 'y con constante de
proporcionalidad en funcidon de x.




Estimacion no parametrica

Una ventaja de este estimador es que siempre
es positivo aun en regiones donde los datos
estan muy dispersos.

Es adecuado para estimar la densidad en un
punto pero no para la funcion completa de
densidad ya que se comprueba que conduce
a una estima de densidad discontinua y con
Integral infinita debido a sus grandes colas.
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