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Resumen

Resumen en espanol

Este trabajo se centra en el estudio del comportamiento del binning, y mas en concreto, en comprobar
si la reduccién de los tiempos computacionales que se obtiene al implementarlo, ya que se reduce el
numero de cdlculos a realizar, se traduce en una pérdida de eficiencia estadistica de los métodos de
estimacién empleados sobre este conjunto de datos modificado. Ademas, es necesario destacar que este
estudio se desarrollard para el caso de datos espaciales, y se considerara tanto un conjunto de datos reales
como datos que han sido creados mediante simulaciones.

Para llevar a cabo este analisis, el trabajo se centrara en la estimacién no paramétrica de dos funciones
de interés en este contexto: la tendencia espacial y el variograma. Estas comparaciones se llevaran a cabo
en base a simulaciones y al estudio de datos reales, por lo que el software R tendra un papel fundamental
en el desarrollo del presente trabajo. Por uUltimo, basdandonos en todos los estudios realizados a lo largo
de este trabajo se tratara de concluir si se recomienda el empleo del binning en comparacién con el
procedimiento habitual.

English abstract

This thesis focuses on the study of the behavior of binning, and more specifically, on checking
whether the reduction in computational times obtained by implementing it, where the number
of calculations required is less, translates into a loss of statistical efficiency of the estimation
methods used on this set of modified data. In addition, it is necessary to emphasize that this
study will be developed for the case of spatial data, and both a real data set and data that have
been created through simulations will be considered.

To carry out this analysis, the work will focus on the non-parametric estimation of two functions
of interest in this context: the spatial trend and the variogram. These comparisons will be carried out
based on simulations and the study of real data, so the R software will have a fundamental role in the
development of this work. Finally, based on all the studies developed throughout this work, we will
try to conclude if the use of binning is recommended compared to the usual procedure.

11



12



Capitulo 1

1. Introduccién a la geoestadistica

El primer capitulo del trabajo se va a centrar en la introduccién a los datos espaciales y la
metodologia que se emplea para su tratamiento, asi como los conceptos tedricos de interés que
atafien a este tipo de procesos. En la seccidén 1.1. se presentardn los procesos geoestadisticos, su
modelizacién y, ademas, se estudiard su estacionariedad. La seccién 1.2. se estudiara el variograma,
qgue es una funcién de gran importancia dentro de la estadistica espacial y que se empleara para
realizar estudios sobre el binning en capitulos posteriores. Por ultimo, la seccién 1.3. se centrara en
las predicciones espaciales, y mas concretamente en el kriging, aunque este concepto solo se tratara
tedricamente en este trabajo, puede servir de introduccién para futuros estudios.

1.1. Los procesos geoestadisticos

La geoestadistica es una rama de la estadistica, y mas en concreto de la estadistica espacial, que
surgié en la segunda mitad del siglo XX para afrontar un tipo de problemas existentes que los
métodos tradicionales no eran capaces de tratar de una manera adecuada, en concreto, problemas
en los que los datos dependen de la posiciéon espacial en la que se encuentran. Esta nueva
metodologia se distingue del resto de aproximaciones en que, no solo tiene en cuenta la tendencia
espacial, sino que también le da importancia a la correlacidn espacial. Este tltimo término se basa
en la idea de que, las observaciones que se encuentren a una distancia pequefia van a ser muy
parecidas entre si, pero a medida que se aumenta la separacién espacial entre ellas, el grado de
similitud se reduce. Esta asuncién resulta de gran utilidad para multiples campos de estudio como,
por ejemplo: mineria, geografia o agricultura.

Por otra parte, los datos espaciales pueden dividirse en tres categorias en funcién del dominio
espacial sobre el que se encuentran definidos: procesos espaciales continuos, procesos espaciales
discretos y procesos o patrones puntuales. De entre ellos, la geoestadistica es la rama que se
encarga del andlisis de datos espaciales que cumplen las caracteristicas:

e las observaciones de los valores de la variable son realizadas sobre un conjunto de
localizaciones muestrales discreto que se encuentran dentro de una regién espacial.

e (Cada una de las observaciones mide un fendmeno espacial continuo dentro de las
localizaciones muestrales consideradas o de una region.

A la hora de modelizar los procesos geoestadisticos, generalmente se suele emplear un modelo
gue distinga entre la variacién a gran escala y la variacidon a pequefia escala. Por ello, el modelo
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general que normalmente se emplea es:

Y (x) = ux) + &(x) (1.1)

Donde p(x) la media condicional pues p(x) = E(Y|x=,), Y que también es cominmente conocida como
funcidn de regresién o tendencia (y que es una funcion deterministica), que es la que representa la variacion a
gran escala.

e Ysiendo &(x) un error aleatorio de media 0 y de varianza constante, en el que se incluye la
dependencia espacial y ademas es la componente que representa a la variacién a pequefa
escala.

La dependencia espacial se puede incorporar a través de la covarianza:

CovlY (x), Y (x)] = E (Y () — @) (Y(x7) — (7))

Sin embargo, para poder realizar inferencia, en necesario asumir ciertas hipdtesis de
estacionariedad para £(x). Por ello, se van a estudiar a continuacién los tipos de estacionariedad
gue aparecen de manera mas habitual en la geoestadistica.

1.1.1. Estacionariedad de los procesos geoestadisticos

Por lo general, cuando se emplean procesos geoestadisticos, se asumen algunas condiciones de
estacionariedad sobre £(x). Esto es debido a que normalmente no se dispone del proceso completo,
sino que solo se tiene una realizacién parcial. Para ello, en esta seccién consideraremos un proceso
geoestadistico sin tendencia (que equivaldria al proceso de error en el modelo general anterior), de
la forma:

{Y(x): x € D c R%}

En el que cada una de las x representa una localizacidn espacial, estando todas ellas contenidas
en una region de observacion, que es denotada por D. Una vez mostrada esta expresion, se puede
presentar la de la distribucién conjunta de este tipo de procesos:
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Eepoxn O ) = PY(X1) < yq, 00, Y (X)) < )

Y, partiendo de la distribucién conjunta de los procesos geoestadisticos, se puede estudiar su
estacionariedad. En primer lugar, podriamos considerar:

e Estacionariedad estricta: es el tipo de estacionariedad mas restrictiva, y que consiste en
que la distribucidn conjunta se mantiene invariante ante una traslacion (siendo indistinta
la direccién) de una configuracion de posiciones espaciales. Esto se puede expresar
como, considerando un salto u:

Fx1+u,...,xn+u(3ﬁl v Yn) = Fxl,...,xn(yl' v V) VX con i=1,..m;Vu € D;Vn € N

e Estacionariedad de segundo orden: este tipo es menos restrictivo que el anterior y se
puede obtener a partir de los momentos de orden uno y dos del proceso geoestadistico.
Se considera que un proceso es estacionario de segundo orden si se cumplen las dos
siguientes condiciones:

E[Y(x)]=uVx €D

Cov[Y(x),Y(x+uw)] =C(u),VueDbD

La segunda de las hipdtesis contiene a la funcién C(-) que es el covariograma (también llamado
funcion de covarianza) y que, como puede verse en la expresion, no depende x, solo de u. Ademas,
dentro de los procesos estacionarios de segundo orden hay dos tipos, los isotrépicos y los
anisotropicos. Los procesos de segundo orden isotrépicos son aquellos en los que el covariograma
no depende de la direccién del salto, sino que solo se ve afectado por su magnitud. Por el contrario,
en los anisotrépicos el covariograma depende de ambos factores. Ademas, es necesario destacar
que todo proceso estrictamente estacionario cuyos momentos de primer y segundo orden son
finitos es también un proceso estacionario de segundo orden, por lo que estas propiedades son
equivalentes para los procesos gaussianos.

Otro concepto de interés en los procesos geoestadisticos es el correlograma, que en ocasiones
puede emplearse en lugar del covariograma. Partiendo de esto, y considerando C(0) =
Var(Y(x)) > 0, se puede obtener la expresién que define al correlograma:
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C(u)
p(u) = O] €[-1,+1]

Por otro lado, hay un tipo de procesos aleatorios que no tienen definida la varianza, pero en los
que sus diferencias o incrementos son estacionarios de segundo orden. Este tipo se clasificaria
dentro de un tipo de procesos mds generales, que comuUnmente son conocidos como procesos
intrinsecamente estacionarios (o procesos intrinsecos). Las dos principales caracteristicas que
tienen este tipo de procesos son:

E[Y(x+u)—-Y(x)]=0,vx€D

Var[Y(x) —Y(x + u)] = 2y(u),Yu € D

En la segunda de ellas aparece la funcion 2y(:) que es el variograma (se estudiard mas en
profundidad en la seccidn 1.2.), mientras que al semivariograma se le denotaria como y (). Ademas,
del mismo modo que sucedia con el covariograma, tanto el semivariograma como el variograma son
independientes de x, es decir, solo se ven afectados por u, y este tipo de procesos pueden dividirse
también en intrinsecamente estacionarios anisotropicos (dependen de la direccidon y magnitud del
salto) e isotrdpicos (solo les influye la magnitud del salto).

Por ultimo, destacar que esta clase de procesos son mas generales con respecto a los
estacionarios de segundo orden. Esto puede demostrarse de la siguiente manera, si el covariograma
de un proceso estacionario de segundo orden es C(+), entonces:

Var[Y(x) —Y(x + u)] = Var[Y(x)] + Var[Y (x + u)] — 2Cov[Y (x),Y (x + w)]

= 2¢(0) — 2C(w)

De tal forma que el semivariograma es:

y(w) = C(0) = C(w)

Esto significa que es un proceso intrinsecamente estacionario, mientras el reciproco no tiene por
qué cumplirse (una demostracion de esto puede verse para un movimiento browniano en Cressie,
1993), aunque si que ocurre en una gran parte de los casos. Esta ausencia de reciprocidad
generalmente suele deberse a que la media del proceso no sea constante. En esa situacién, habria
que utilizar la expresion:
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E[(Y(x) —Y(x —w)]? = 2y(x, x + w) + (u(x) — p(x +w))?

Aunque en este apartado se han presentado multiples conceptos de gran relevancia en la
geoestadistica, la siguiente seccidn se va a centrar en un estudio mds profundo del variograma.

1.2. Elvariograma

Este concepto, que ya aparecid en la seccidén anterior, va a ser de gran importancia a lo largo de
este trabajo, ya que en capitulos posteriores se realizaran estudios sobre el binning que requeriran
de su estimacion. El variograma o semivariograma es un instrumento analitico que se emplea para
el estudio del comportamiento espacial sobre el drea definida de una variable. Ademds, también se
puede representar la expresién tedrica del variograma. Para llevar a cabo la estimacién del
variograma, de manera general suele emplearse el estimador empirico (también llamado estimador
clasico) del semivariograma, cuya expresion es:

1
7(u) = 2N Z [Y(x) — Y(xj)]z

iL,jEN(u)

En esta expresidn las funciones Y (x) representan la variacion espacial y [N (u)| es la cantidad de
pares distintos en N(u), siendo N(u) = {(i,j):xi —Xj € Tol(u)}, en la que Tol(u) € R hace
referencia a una region de tolerancia que debe ser fijada previamente. Ademas, puede resultar de
interés presentar las propiedades tedricas del semivariograma y que son extensibles al variograma:

e y(0=0
e y(u)=0,vVu € R"
e y(u) =y(—u),Vu € R?

Estas expresiones muestran que tanto el semivariograma como el variograma son funciones no
negativas y simétricas. Otro factor a tener en cuenta sobre el variograma son sus caracteristicas
geomeétricas. Para poder estudiarlas, se puede emplear (ver por ejemplo Fernandez-Casal, 2003):

e Efecto nugget o efecto pepita: aunque tedricamente el variograma es nulo en el origen, hay
ocasiones en las que, por errores de medida o debido a la escala espacial del muestreo (entre
otras cosas), este valor no es 0, y es este valor lo que se conoce como efecto nugget, que se
definiria formalmente como: ¢, = ||111i||r20)/(u)' Por otro lado, hay un tipo especial de efecto

nugget conocido como efecto nugget puro, que es aquel en el que la dependencia permanece
constante en todos los saltos considerados.
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e Umbral: cuando el variograma esta acotado y tiene un limite, el valor de este limite es lo que
denominamos umbral, que se puede expresar matematicamente como:

o?= lim y(u)

llul|—co

En el caso de que el proceso sea estacionario de segundo orden, y si asumimos ademas que:

! lhm C(u) = 0, esto implicaria que 62 = C(0). Ademas, puede resultar de interés estudiar cémo
ull—-co

actua el variograma en los saltos grandes, pues esto permitiria detectar la presencia de “deriva” o
dependencia espacial.

e Umbral parcial: sirve para medir el grado de dependencia espacial que hay en los datos. Si

hay efecto nugget en un variograma, el umbral parcial seria la diferencia: ¢;, = 02 — .

e Rango: partiendo de que hay un umbral, la expresidon del rango del semivariograma en
direccion eq = ug/||uol| seria:

a =min{u:y(u(l + €)ey) = d2,Ve > 0}

Destacar que es posible que haya variogramas no acotados, esto se produciria cuando no existe
ningun umbral. Ademas, como se estudia en Armstrong (1998) hay casos, como por ejemplo el de
los variogramas anisotrdpicos, en los que el rango no coincide para todas las direcciones. En el caso
en el que el umbral se alcanza de manera asintdtica, lo que cominmente se hace es redefinir a
como el rango practico a la distancia a la que el variograma llega al 95% del umbral parcial.

e Anisotropia: esta caracteristica se produce cuando la forma del variograma y(u) se ve
afectada por la direccién del salto u. Para ciertos casos es posible solucionar este problema
mediante una transformacion lineal de las coordenadas del salto u, situacion que se conoce
como anisotropia geométrica y los variogramas direccionales en este caso tendrian el mismo
umbral pero distintos rangos. Otra posibilidad es que el variograma Unicamente dependa de
alguna direccidn o componente de salto, situacién que se conoce como anisotropia zonal o
estratificada. Para solucionarlo, lo que generalmente se hace es descomponer el variograma
en una parte isotrépica mas otro variograma que actue solo en esa direccion.

Uno de los principales inconvenientes que tiene la estimacién del variograma es que puede tener
unos costes computacionales muy elevados, en especial cuando el conjunto de datos es muy grande.
Una de las formas de solucionar este problema es mediante la transformada rdpida de Fourier (FFT,
de aqui en adelante). Este algoritmo, que es tratado por ejemplo por Marcotte (1996), permite
reducir la cantidad de operaciones a realizar, siendo la complejidad computacional cuando los
datos se encuentran en una rejilla regular de dimensiones N X M, de:
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D w - -0
k l

en la que k y | denotan a los diferentes desplazamientos que se pueden hacer en las direcciones x
e y. Ademas, el dominio en el que se definen estos parametros depende del nimero de lags y de
direcciones para las que debe calcularse el variograma.

La implementacioén del algoritmo de FFT, a partir de la matriz N X M, que es alargada con ceros
hasta tener unas dimensiones (2N — 1) X (2M — 1) para que los resultados obtenidos por el FFT
sean exactamente los mismos que se conseguirian a través del procedimiento habitual. Por tanto,
la complejidad cuando se emplea el FFT, y asumiendo que M < N, es de:

(2M — 1)(2N — 1) log,(2N — 1)

Otra gran desventaja que tienen los estimadores del variograma es que no se pueden utilizar
para realizar prediccién espacial (kriging), lo que es debido a que no son condicionalmente
semidefinidos negativos. Para resolver este problema, la solucién a la que generalmente se recurre
es la de seleccionar un modelo paramétrico que resulte adecuado para la dependencia espacial de
los datos en estudio.

Existen multiples criterios para escoger qué modelo utilizar, algunos ejemplos son: minimos
cuadrados ordinarios, minimos cuadrados generalizados o maxima verosimilitud. En este trabajo se
va a optar por los minimos cuadrados ponderados (WLS, de aqui en adelante). Partiendo de un
variograma tedrico 2y(u, 0,) y denotando a las estimaciones del semivariograma que se
obtuvieron a través de algun tipo de estimador piloto como: ¥; = 7(u;),i = 1, ..., K. El pardmetro
0, se estimaria por WLS minimizando:

(7 —v(0) V(©) (7 —7(8))

Expresién en la que 7 = (P(uy), ...,?(uK))T, siendo y(0) = (y(uy; 0), ...,y (ug; 0))T yenla
que V(0) representa a una matriz de dimensiones K X K, que es semidefinida positiva y que para
el caso de WLS es V(0) = diag(w1 (9), ...,WK(B)), siendo w;(0) = 0, con,i = 1, ..., K. Los pesos
se suelen establecer generalmente como:

NG|
Wi6) =1 s 0y2
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gue son aproximadamente inversamente proporcionales a Var()?(ui)) (ver por ejemplo Cressie,
1993). Una de las principales propiedades que tiene este ajuste es que el residuo en el salto u; recibe
un mayor peso cuanto mayor es |N(u;)| y, ademas, a menor valor del variograma tedrico, mayor es
el peso que recibe el correspondiente residuo. Esta propiedad suele traducirse en que los saltos
cercanos al origen tienen unos pesos elevados, lo que produce que el variograma se ajuste bien en
el origen. A diferencia de los estimadores piloto, a partir de estos variogramas si que seria posible
realizar correctamente kriging.

1.3. El kriging

A pesar de que este trabajo esta orientado hacia la estimacion de la tendencia (concepto
presentado en el Capitulo 2) y en menor medida a la estimacion del variograma (concepto
presentado en la seccién 1.2.), a partir de estos modelos también se pueden realizar predicciones,
gue en geoestadistica reciben el nombre de kriging. Este método es de gran utilidad cuando hay
presencia de dependencia espacial, pues en esta situacion el estimador de la tendencia no seria el
predictor éptimo (ver por ejemplo Cressie, 1990).

Los métodos kriging dependen del modelo que se tome para la funcién aleatoria Y (x) que se
presentd en (1.1), y estd compuesta por dos elementos: la tendencia deterministica espacial y el
proceso de error, que es estacionario de media cero y en el que se incluye la dependencia espacial.
En caso de que no haya un modelo ajustado, no puede utilizarse el kriging, por lo que va a tener una
gran importancia conseguir un modelo vélido.

Por tanto, a partir de una muestra de n observaciones de un proceso espacial Y(+), de la forma:
Y = (Y(xy),...,Y(x,))!, que estan situadas en unas posiciones espaciales conocidas: x4, ..., X,,, los
algoritmos kriging permiten obtener a partir de la estructura de segundo orden de este proceso
espacial, los predictores lineales éptimos, siendo la prediccidén para una localizacidon no observada
X,, denotada por Y (x,), que puede expresarse formalmente como:

n(x)

PG =20+ ) 2V (x0)
a=1

Expresion en la que 1,(x) es un determinado peso que se le asigna a la observacion y(x,), la
cual representa a una realizacion de Y (x,), y donde u(x) y u(x,) hacen referencia a los respectivos
valores esperados para Y(x) y Y(x,). También hay que destacar que no siempre se emplean todos
los datos de los que se dispone, sino que simplemente se tienen en cuenta los n(x) que se
encuentren mas cercanos al punto en el que se quiera realizar la estimacién de x, es decir, se tienen
en cuenta los vecinos mds cercanos, estando este vecindario centrado en x y que se representa
como n(x) (ver por ejemplo Reyes, 2010) Por tanto, el método kriging pretende minimizar o2 (x),
es decir, la varianza del error de prediccion, cuya expresion es:
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oZ(x) =Var{¥(x) - Y(x) }
Teniendo como requisito que el estimador sea insesgado, es decir:

E[Y(x)-Y(x)] =0

Ademas, dentro de las técnicas kriging existen tres tipos (ver por ejemplo Castillo, 2017), que estan
basados en la suposicion que se asume sobre la media del proceso:
e Kriging simple (KS): se basa en que u(x) es conocida. Partiendo de un vector de tendencias

conocido p = (p(xy), ..., u(xn))t, se obtiene la expresion:

Yis(x0) = p(xo) + ' Z71(Y — p)

e Kriging ordinario (KO): en este método se supone p(x) desconocida pero constante.

e Kriging universal (KU): las suposiciones que se hacen sobre u(x) en este método son que es
desconocida, no constante pero que se puede expresar como una combinacién lineal de
funciones conocidas.

Por ultimo, es necesario destacar que los distintos tipos de kriging estdn relacionados entre si. Un
ejemplo de estas relaciones es que utilizar el método KU es equivalente al KS, pero usando la media
estimada. Un método que se podria emplear en futuros trabajos seria el kriging residual con
tendencia no paramétrica (o kriging con tendencia externa no paramétrica).
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Capitulo 2

2. Estimaciéon no paramétrica de la
tendencia espacial

Este capitulo se va a emplear para introducir el concepto de regresidn, asi como su utilidad y su
aplicacién practica, pues seran temas recurrentes a lo largo de este trabajo. Para ello, en la seccién
2.1. se presenta el modelo general de la funcién de regresién y se explican sus componentes. La
seccidn 2.2. consiste en una introducciéon a la regresién no paramétrica, y se profundizard en la
seleccion de la ventana, debido a su gran relevancia dentro de este tipo de métodos y también se
estudiardn dos de los principales estimadores no paramétricos, el estimador de Nadaraya-Watson
y el local lineal (centrandonos especialmente en el segundo). En la seccion 2.3. se tratara el concepto
del binning, que es el punto central de este trabajo. Por ultimo, en la seccién 2.4. se analizaran
algunos de los paquetes empleados para la estimacidn de la tendencia y el variograma en el lenguaje
informatico R, para asi decidir cudl es el adecuado para los estudios que se van a realizar en este
trabajo.

2.1. El modelo general de regresion

Una de las cuestiones mas comunes a la hora de analizar un conjunto de datos consiste en
estimar si existe alguna relacidn entre una variable respuesta y una o varias variables explicativas, y
son estas relaciones entre variables lo que cominmente recibe el nombre de regresion. El analisis
de la regresion es un método que permite modelizar esta relacion, en el que se emplean como
variables explicativas a X, ..., X,;, y donde la variable respuesta, explicada o dependiente es Y .
Ademas de las modelizacién de estas relaciones, otro de los principales objetivos que tiene Ila
construccion de estos modelos es, a partir de ellos, realizar predicciones del valor de la variable
respuesta Y cuando se conoce el valor de X. En este caso, el modelo que se va a considerar es el
modelo espacial general que se presentd en (1.1).

Por otra parte, los modelos de regresion pueden dividirse en dos categorias, en funcidn de si se
asume o no una forma predeterminada para u(x): los modelos paramétricos y los no paramétricos.
Los primeros de ellos si que consideran una forma predeterminada para la funcién de regresién,
mientras que en la regresidén no paramétrica solo se asumen ciertas condiciones o hipdtesis
generales sobre u(x), las cuales estan relacionadas con la suavidad de la funcién (continuidad y

diferenciabilidad), y van a ser este ultimo tipo de métodos los que se empleen a lo largo del presente

trabajo.
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2.2. Laregresion no paramétrica

El objetivo principal que se busca a través del analisis de la regresion, es la estimacidén de la
funcién de regresidon, concepto que ya se definié en la seccidn 2.1. Ademas, la modelizacion del
conjunto de datos necesita ser adecuada, ya que en caso contrario las predicciones que se realicen
a partir de él van a ser poco precisas. Esta estimacion puede realizarse tanto a través de métodos
paramétricos, que son aquellos en los que la forma funcional es completamente conocida una vez
gue se conoce el valor de todos los parametros que deben de ser estimados (ver por ejemplo Hardle,
1990 o Eubank, 1999), como a través de métodos no paramétricos, que son aquellos que estima
U1(x) sin considerar previamente ninguna forma especifica, y va a ser en este segundo tipo de
métodos en los que se centra este trabajo.

Los métodos no paramétricos tienen una serie de ventajas con respecto a los paramétricos, como
por ejemplo, que son mas flexibles y que se ahorra la necesidad de especificar una forma para u.
Por contra, esta metodologia también tiene varias desventajas, como que los resultados que se
obtienen por estos procedimientos tienen por lo general una interpretacion mas complicada o que
en situaciones en las que se dispone de pocos datos, estos métodos pueden disponer de una
potencia muy inferior a la de los enfoques tradicionales.

Por otro lado, existen multiples métodos no paramétricos para la estimacion de la tendencia, por
lo que va a ser necesario escoger uno que sea adecuado para este trabajo. Uno generalmente
empleado es el estimador de Nadaraya-Watson (NW, de aqui en adelante). El funcionamiento de
este estimador consiste en que para un x determinado, el vecindario correspondiente seria (x —
h,x + h) vy, la estimacién de la funcidn de regresion en este punto se calcularia como el promedio
de los valores Y; cuyo X; correspondiente pertenece a este intervalo, en otras palabras, se obtiene
por medio de un promedio ponderado local. De lo que se acaba de comentar, se puede deducir que
el ancho de ventana h (que para el caso multivariante es una matriz), va a tener una gran relevancia
a la hora de emplear este estimador, por tanto, resultard imprescindible su correcta seleccion. El
estimador NW en el punto x se obtiene como la minimizacién de la expresion:

n%ion;mxi) — Bo(X)}2Ky (x; — X)

Pero este estimador tiene un gran inconveniente, no estima correctamente en los puntos
frontera. En este caso, se considerara el estimador local lineal (LL, de aqui en adelante), y
posteriormente se realizard una breve comparacién de ambos para ver si en efecto mejora el
comportamiento del estimador de NW.
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2.2.1. Estimador local lineal

Este estimador no paramétrico no es mas que una generalizacién del estimador de NW. Para este
caso, se presenta la férmula del estimador LL para la tendencia espacial, que es el tipo de tendencia
gue se va a estimar en este trabajo. Por tanto, si partimos de un modelo similar al que se presenté
en (1.1), se podria obtener el estimador LL multivariante: fiy(x) = ,, realizando la siguiente
minimizacién:

min ;mxa ~ Bo = Bi(xi = )Y Ky (xi — 1)

Expresion en la que Y(x;) representa a la componente i-ésima del vector Y, que ha sido
observado en las posiciones y = {4, ..., X}, de tal forma que x; € D c R%. Por su parte, Ky (u) =
|H|"*K( H™'u), enla que K es una funcién tipo ntcleo d-dimensionaly, por ultimo, H representa
a la matriz de ventanas que tiene estructura d X d, simétrica no singular.

En lo referente a las propiedades de este estimador, hay multiples trabajos que las tratan, como
por ejemplo Rupert y Wand (1994), donde se presentan las propiedades asintdticas para el caso del
estimador LL con datos incorrelados bajo disefio aleatorio, mientras que en Francisco-Fernandez y
Vilar-Fernandez (2001) se exponen las expresiones del sesgo y varianza para el caso univariante. En
Opsomer et al. (2001) se estudiaron las propiedades asintdticas para el caso bidimensional con datos
correlados. Posteriormente, Liu (2001) presenté las propiedades asintéticas que mayor interés van
a tener para este trabajo, las del caso multidimensional con datos correlacionados. Bajo ciertas
condiciones, que se encuentran disponibles en esta uUltima referencia, se pueden obtener las
expresiones del sesgo y varianza asintéticos en el caso multidimensional y con errores correlados.
Previamente destacar que bajo la suposicion de que p,(-) es el correlograma, entonces:
pr = T}1_r)r010 n [ pp(uw)du. Una vez comentado esto, se muestran las expresiones asintéticas del sesgo

y la varianza:

1
Elin(x) — n()lx] = 3ma(Or (H2H, () + 0, (e (H?)) (2.1

(2.2)

2
Varlig(o)|x] = my(K)o“(1 + f(x)p)) o, ( 1 )

n|H|f,(x) n|H|

En estas expresiones, tr(A) se utiliza para referirse a la traza de la matriz A, mientras que Hu(x)

es la matriz Hessiana de p(+) cuando se evalta en x y, por dltimo, m,(K)I = [ uu‘K(uw)du siendo
m,(K) # 0.
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Por otro lado, en Seifert y Gasser (1996) se presenta el mayor inconveniente que tiene este
estimador, que consiste en que cuando se emplea una funcién kernel de soporte compacto la
varianza condicional para el caso de muestras finitas no esta acotada, esto provocaria que, en
muchos casos, la funcidn de regresién estimada por medio del LL tendria una mala representacion
grafica. Es necesario destacar que este problema no le ocurre al otro estimador presentado en este
trabajo, el de NW (Nadaraya, 1964; Watson, 1964).

Si se realiza una comparacion entre el estimador LL y el estimador de NW, el sesgo asintético del
LL es menor (aunque del mismo orden) pero ambos tienen la misma varianza asintdtica (ver por
ejemplo Fany Gijbels, 1996). Y, como ya se comenté anteriormente, el estimador LL tiene un mejor
comportamiento en la frontera, pero no es capaz de solucionar los problemas de dimensionalidad
gue ya se presentaban en el de NW. Este problema consiste en que cuando se aplica el estimador
en casos multidimensionales, es necesario que el tamafio de las muestras sea mucho mas grande
gue para el caso unidimensional debido al problema cominmente conocido como “la maldicién de
la dimensionalidad”. Este asunto, que ha sido tratado por una gran cantidad de autores (ver por
ejemplo Kuo y Sloan, 2005), consiste en que, al aumentar el nimero de dimensiones consideradas,
también se incrementa el volumen del espacio considerado provocando que los datos disponibles
se dispersen y afectando a cualquier método que requiera de la significacion estadistica,
necesitando un incremento exponencial de datos para obtener los mismos resultados a medida que
se aumentan las dimensiones. En este trabajo, debido a sus caracteristicas, el estimador que se va
a utilizar es el estimador LL.

Basandonos en lo previamente comentado, puede deducirse como el ancho de ventanas va a ser
uno de los factores mas importantes para que los estimadores funcionen correctamente, por lo que
va a ser necesario seleccionar un valor adecuado (o una matriz en el caso multidimensional). Por
ello, se van a estudiar a continuacidn distintos criterios que se pueden emplear para determinar qué
ancho de ventanas escoger.

2.2.2.la matriz de ventanas

Uno de los pardmetros de mayor importancia a la hora de realizar las estimaciones es el ancho
de la ventana H, ya que va a tener una importante repercusién en el grado de precisiéon del
estimador. Recordemos que si el ancho de ventana elegido es demasiado grande el estimador sera
infrasuavizado y si es demasiado pequefio sera sobresuavizado. Para el caso multidimensional (en
concreto en este trabajo va a ser bidimensional) la ventana se expresa como una matriz d X d
simétrica y de la forma:



Ademas, por simplicidad consideraremos Unicamente matrices ventanas diagonales (muchos
paquetes de R implementan este tipo de ventanas), en la que cada h;; (valores diagonales de la
matriz H) es seleccionado en funcién de la variabilidad de X;. Para un caso mas general, se podria
considerar que la matriz H guarda relacidn con la matriz de covarianzas de las variables explicativas.

Para el caso en el que existe dependencia (ver por ejemplo Castillo, 2017), que es el que atafie al
presente trabajo (de tipo espacial), una de las maneras de seleccionar la ventana seria a través de
la minimizacién del error cuadratico medio (MSE, de aqui en adelante), que depende del sesgo y la
varianza y que puede calcularse como:

MSE(2(x), H) = El[fig(x) — p(0)]*+ Var|jig (x)]?

Aunque, para el caso de selecciéon de la ventana podria ser mas recomendable emplear su
aproximacion asintética, denotado por AMSE (ji(x), H), que permite obtener las expresiones de
una manera mas sencilla. El AMSE se obtendria como la suma del cuadrado del sesgo y la varianza
asintéticos, es decir: (2.1) y (2.2). Por tanto, la ventana dptima local seglin este método sera aquella
gue minimice el AMSE, y se obtendria a partir de la expresion:

kD02 (1 + fuopn A, 2] P

nd mi(K*)f, (%)

Hopt(x) =

siendo m(K?) = [ K?(u)du y H,(x) = H,(x), en el caso en el que H,(x) es definida positiva.

- —1
Cuando sea definida negativa se iguala a —H,(x). Por tanto, el término (Hy(x)) ? sirve para

establecer la forma y orientacion del vecindario local que se emplea para la estimacion en un punto
dado de la tendencia mientras que el primer término es el que determina el tamafio de ventana.

El método que se acaba de presentar sirve para obtener la ventana éptima local, sin embargo,
en muchas ocasiones nos va a interesar en lugar de emplear un dptimo local, hacer uso de un éptimo
global. En esa situacidn, el criterio que se suele utilizar para obtener la ventana es el del Error
Cuadratico Medio Integrado (MISE, de aqui en adelante), que tiene la siguiente expresion:

MISE(H) = f MSE (4(x, H))w(x)dx
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en la que w(-) es una funcidn de pesos que tiene como funcidn principal eliminar el efecto frontera.
Destacar que para el caso de disefio aleatorio, es la funcién de densidad f,(x) la que se
comunmente se utiliza como funcién de pesos. Por otro lado, al igual que ocurria para el caso del
MSE, podria resultar mds interesante minimizar la aproximacidn asintdtica del MISE, que es el
AMISE, y cuya expresion es:

AMISE(H) = f AMISE (A(x, H)) f (x)dx

el principal problema que tiene este criterio es que a dia de hoy no hay disponible una expresién de
la ventana obtenida por esta medida de error. Por ello, se propone obtener aquella ventana que
minimice la aproximacién del MISE, que comiUnmente es conocida como MASE, y que consiste en
minimizar el promedio de los errores cuadraticos ponderados de los datos observados, es decir:

n

MASEH) =" E (@) — ux)’ | wiz)

i=1

Por otro lado, como el estimador lineal local de la tendencia es un suavizador lineal, podemos
expresar las estimaciones en los puntos de observacion como: i = SY, siendo S la matriz de
suavizado cuya i-ésima fila viene dada por s)t(i, que es el vector de suavizacién para x = X;, la

ventana dptima se obtendria minimizando:

1
MASE(H) = ;E((SY —WI(SY — )

expresion en la que el segundo término hace referencia a la esperanza matematica de una forma
cuadratica con respecto al vector (SY — ). Seria posible reescribir la expresién anterior como:

MASE(H) = %(Su —wtSu—p +%tr(S£St)

Aunque en la practica no es aplicable, puesto que i y X (la matriz de varianzas y covarianzas
respectivamente) son desconocidas. Debido a esto, en la practica lo métodos de regresion tipo
nudcleo suelen emplear el método de Validacion Cruzada (CV, de aqui en adelante). Este
procedimiento consiste en escoger aquella ventana o matriz de ventanas que minimice la expresion:
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n

CV(H) = %zn:(Y(x,-) — i (x))? =%Z (M)Z
i=1

. 1—s;

i=1

siendo fi_; el estimador de la tendencia obtenido al omitir el i-ésimo par (x;, Y (x;)) y s;; el i-
ésimo término de la diagonal de la matriz S. Ademas, siendo la ultima igualdad de la expresidn cierta
debido a que la suma de los elementos de cada fila de § suman 1.

Otra manera de seleccionar la ventana consistiria en reemplazar el término s;; de la expresion
de CV por su promedio, esto matematicamente se haria de la forma: ?=1% =tr(S)/n. Este
método recibe el nombre de Validacién Cruzada Generalizada (GCV, de aqui en adelante) y cuya
funcién a minimizar para obtener la matriz de ventanas H éptima es:

1o [ Y(x) — Ax)
GCV(H) == L
"; 0

sin embargo, y como ocurre para los métodos de validacidon cruzada en el caso de datos
correlacionados, este criterio de seleccién no resulta adecuado debido a que esto afecta a su
esperanza por el hecho, que ya se nombré anteriormente, de que las ventanas éptimas dependen
de la matriz de varianzas y covarianzas de los datos. Aunque es necesario resaltar que esto no solo
le ocurre a este criterio, sino que la mayor parte de los métodos de seleccién de H no funcionan
adecuadamente cuando hay correlacidn espacial. Por tanto, y para evitar caer en este posible error,
un criterio de seleccion que se podria emplear seria la correccién del GCV que propusieron
Francisco-Fernandez y Opsomer (2005):

2

1IN0 (Yo - A
GCVC(H)—E; %

siendo R la matriz de correlacion de las observaciones, que en la préctica suele ser desconocida.
Para solucionarlo, estos mismos autores sugieren asumir un modelo paramétrico de covarianza y
estimar R, de tal modo que la expresion para el calculo de la matriz de ventana quedaria como:

28



GCVee(H) = —

10 [ Y(x) - Ax)
"; 1 —%tr(Sﬁ’)

2.3. Introduccion al binning

Esta metodologia de agrupacién de datos va a ser el punto central de estudio del presente
trabajo, por lo que es necesario que tanto el concepto como su funcionamiento se entiendan
correctamente. El binning es un procedimiento que como su propio nombre sugiere (bin es
contendor en inglés) consiste en agrupar en grupos los valores que forman parte de un conjunto de
datos. Este agrupamiento de algunos componentes del conjunto de datos puede tener como
principal beneficio una reduccién de los costes computacionales ya que, por ejemplo, para el calculo
de la funcidon de regresion no paramétrica, se disminuiria el nimero de evaluaciones kernel
necesarias (que son la parte que mas tiempo consume de las implementaciones directas) y ademas
resulta mucho mas sencillo calcular distancias (lo que es de especial interés en geoestadistica). En
este trabajo, en concreto se va a estudiar como funciona en el caso de la estimacién de la tendencia
y en el de la estimacién del variograma, conceptos que ya han sido presentados previamente.
Ademads de la posible ganancia en términos computacionales, también resultard adecuado
comprobar si las estimaciones que se obtienen empleando el conjunto con datos agrupados tienen
la misma precisién que las que se consiguen con el conjunto original.

Dentro del concepto general del binning, existen varios tipos en funcidn de cdmo se agrupan los
datos. Si nos basamos en el trabajo de Wand (1994) hay dos reglas que son las cominmente
utilizadas:

e Binning simple: una aproximacion al funcionamiento de esta metodologia binning se puede
encontrar en Fan y Gijbels (1996). Se parte de un conjunto original que estd formado por
datos denotados por (X;,Y;) y siendo los puntos de la rejilla de la forma (ij,Yi) y siendo I;
un conjunto de indices de la forma I; = {i: X; - X; }, en el que se registran las observaciones
X; que se han desplazado al punto de cuadricula X;. Este tipo de binning consiste en que dato
es movido al punto de cuadricula mds cercano, el conjunto de datos agrupados que se obtiene
al realizar esto y que estad compuesto por una cantidad de datos n, puede ser expresado
como:

{(%.Yj¢) - =1, ngria}

Expresion en la que l_/j = average{ l~/i ti € Ij} gue esta formado por las medias de los bins, y
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siendo ¢; un recuento de las observaciones que hay dentro de cada uno de los bins.

e Binning lineal: este tipo de binning es simplemente un refinamiento del binning simple, que
consiste en que, en lugar de que cada dato le asigne todo su peso al punto de rejilla mas
cercano (como hace el binning simple), cada dato (X;,Y;) se “asigna” a los dos puntos de la
rejilla mas cercanos de forma proporcional a su distancia. La reparticién de los pesos se puede
expresar para el caso unidimensional (para el multidimensional se consideran pesos
multiplicativos) como:

|Xi—'f]'| , .
Wi’j=<1—T conl=1,...,ny]=1,...,ngrl-d

Siendo 4 = ’JEJ- —32]-_1 , es decir, el ancho de cada uno de los bins. Por tanto, los pesos se
asignarian de la forma: w; ; es el peso asignado al centro de bin X; y w; ;.1 se le da al centro de bin
X;j+1. La representacion gréfica de esta metodologia mostrada en la Figura 1 puede ayudar a
comprender su funcionamiento.

Wit 41 (Xi’v i.') Wyt j4-2

[y

Wi, j+4+1 Wy,j Wyr 42 Wi 41

Tj Tj41 Tjt2
Figura 1. Representacion del binning lineal. Fuente: Fan y Gijbels (1996).

Basandonos en todo lo anteriormente comentado sobre el binning, se puede obtener la expresion
del estimador LL de la regresidon cuando se emplea sobre un conjunto de datos binned, que es el que
se va a emplear a lo largo de este trabajo, su expresién se muestra a continuacién:

Ngrid
min > {7(%) ~ fo — B~ 1) ¢k &~ )
=1
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Ademas, basandonos en estas mismas explicaciones, también se puede obtener la funcién del
estimador el variograma cuando se realiza sobre un conjunto de datos agrupados. Esta expresion es
una modificacion de la presentada en la Seccidn 1.2., y seria:

1 ~ ~ 2
Paw) = > @ -T@) e 23)
2|Zi,jeﬁ(u) CiCj| i,jeN(w)) ! 7

siendo N(u) = {(i,/): ¥; — ¥; € Tol(u)}. De forma que el estimador del variograma con binning es
una media ponderada, en la que en lugar de dividir la suma de las semivarianzas por la cantidad de
pares (como ocurria para el estimador sin binning), se divide por la suma de los pesos. Una vez
explicado el binning, en los capitulos posteriores de este trabajo se estudiara tanto para el caso de
datos reales (Capitulo 3) como para simulaciones (Capitulo 4), si esta metodologia permite reducir
los costes computacionales de las estimaciones de la tendencia y del variograma y también resultara
de interés comprobar si son igualmente precisas las estimaciones obtenidas a partir de datos
“crudos” y agrupados.

2.4. Estudio de paquetes de R

Para poder estudiar el binning como primer paso se buscaron funciones en R que lo implementen
(pues es el lenguaje informatico que se va a emplear para realizar las simulaciones) que permitan
emplearlo tanto para la estimacidn de la tendencia como para la del variograma. Ademas, también
resultaria de interés que ese mismo paquete fuera capaz de realizar los cdlculos cuando se emplea
el conjunto de datos sin modificar. Con este objetivo, a lo largo de esta seccidn se van a presentar
algunos de los paquetes que permiten realizar estas estimaciones y se estudiara mas
profundamente aquellos que se utilizardn de manera activa a lo largo de este trabajo.

El primero de los paquetes a analizar va a ser KernSmooth, sobre este paquete lo mds destacado
es que permite realizar la estimacion de la funcion de regresién a través de la funcién locpoly()
Unicamente para el caso con binning, aunque a pesar de eso este paquete no va a ser adecuado para
este trabajo debido a que solo es capaz de estimar la funcidn de regresidn en el caso unidimensional,
y en este trabajo se van a utilizar datos bidimensional. Destacar que sin embargo este paquete si
que es capaz de realizar estimaciones de la densidad para el caso bidimensional.

Por su parte, el paquete ks permite realizar binning lineal sobre conjuntos de datos tanto
unidimensionales como multidimensionales hasta un maximo de 4 dimensiones mediante la funcién
binning() aunque este paquete tiene como principal inconveniente que no permite estimar la
tendencia, por lo que tampoco va a resultar adecuado para el presente trabajo. Otro paquete que
también es conocido por el empleo del binning es el npsp.
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Este paquete permite hacer binning lineal utilizando la funcién binning() sobre el conjunto de
datos y también permite estimar la funcién de regresion mediante la funcién locpol() pero solo
implementa la estimacidn con binning, ya sea introduciéndole los datos ya agrupados o un conjunto
“crudo” que la propia funcién agrupa internamente. Este paquete ademds de permitir estimar la
tendencia, también tiene funciones para estimar el variograma, la densidad, asi como la seleccién
de ventanas y la realizacién de prediccién kriging. Destacar que este paquete tiene una
caracteristica especial, y es que el ajuste necesario para calcular el estimador se realiza en Fortran
a través de la libreria lapack, por lo que los tiempos computacionales que va a necesitar para llevar
a cabo las estimaciones a priori van a ser inferiores y, por tanto, dificilmente comparables con los
de otros paquetes que no fueron disefiados de la misma manera. Por todo esto, este paquete puede
resultar adecuado en este trabajo para estudiar el caso con binning de manera individual, pues por
lo que se acaba de explicar, comparar los resultados obtenidos con los que se obtendrian de estimar
sin binning con otro paquete no reflejaria Unicamente la ganancia en eficiencia por el empleo de
binning, sino que también estaria reflejada la mejora por la implementacidn.

Debido a esto, sigue siendo necesario encontrar un paquete para el caso sin binning o idealmente
que permita ambos, pues la comparacién entre los dos métodos utilizados por un mismo paquete
seria a priori lo mas justo. Por ello, se presenta el paquete sm. Este paquete emplea métodos de
suavizado no paramétricos basandose en Bowman y Azzalini (1997) y, ademas, los aspectos
algoritmicos de este mismo son tratados en Bowman y Azzalini (2003). Por otro lado, la estimacién
de la regresion se lleva a cabo a través de la funcién sm.regression() que emplea binning de manera
automatica para conjuntos de datos grandes aunque este paquete también permite realizarla sin
binning, como se mostrara mas adelante.

Algunas de las propiedades que tiene este paquete son: el nlcleo que emplea es Gaussiano, que
es el que mas comunmente se utiliza debido a sus propiedades; las funciones de este paquete son
aplicables tanto para una como para varias dimensiones (hasta un maximo de 3), se puede utilizar
para conjuntos de datos de distintos tipos como datos de supervivencia, series de tiempo, recuentos
y datos binomiales, ademds de que admiten datos faltantes. Por todo esto, este paquete va a ser el
gue principalmente se utilice en este trabajo. Para analizar esta funcidn, va a mostrar a continuacion
con las principales opciones que se emplearon en este trabajo:

sm.regression(x,y, h,nbins, ngrid, eval. points, display, ...)

e x:es la componente en la que se introducen las coordenadas espaciales de los datos, que
deben ingresarse como una matriz de dos columnas.

e y:esunvector en el que se incluyen los valores obtenidos de la variable respuesta.

e h: permite seleccionar la matriz de ventanas que se va a emplear en la estimacion de la
tendencia. En caso de no ser especificada, se selecciona de manera predeterminada por la
funcién. Destacar que solo admite ventanas diagonales
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e nbins: es la cantidad de bins que se van a emplear al realizar binning sobre los datos. Este
valor debe ser introducido como un vector, por ejemplo: nbins = ¢(20,20), pues como
estamos considerando un caso de estudio bidimensional, cada componente hace referencia
a la cantidad de bins a emplear en una de las dimensiones. Ademas, si este pardmetro se
establece como 0, la funcidn va a realizar la estimacion de la funcidn de regresidn sin binning.

e ngrid: establece las dimensiones de la rejilla sobre la que se realizan las estimaciones de la
tendencia. Este pardmetro es necesario especificarlo, ya que esta rejilla tiene un valor
predeterminado (100, 50 y 20 para una, dos y tres dimensiones respectivamente), lo que
puede generar problemas si el nimero de bins seleccionados no es de exactamente ese valor.
Destacar que, la cantidad establecida para el caso unidimensional se refiere al nimero de
puntos sobre los que realizar las estimaciones mientras que para los casos de dos y tres
dimensiones el valor determina el nimero de puntos a lo largo de cada eje en cada una de
las dimensiones.

e eval.points: permite escoger en qué puntos se lleva a cabo la estimaciéon de la tendencia.
Para el caso bidimensional habria que pasar en esta componente una matriz de dos columnas.

e display: si no se especifica nada, la funcién de manera predeterminada realiza una
representacién grafica de la tendencia espacial estimada. Para que no se realice esto, hecho
gue va a ser de gran importancia a la hora de valorar los tiempos computacionales (pues la
representacién grafica supone un coste computacional extra e innecesario), es necesario
establecer este factor como igual a “none”.

Por todo esto, se escogid a esta funcidn para realizar la estimacidn de la tendencia tanto para el
caso en el que se emplea binning como en el que no. Pero todavia queda por seleccionar una funcion
que se pueda utilizar para la estimacién del variograma. Por ello, se presenta el paquete geoR.

Este paquete esta orientado al andlisis de datos geoestadisticos y dispone de la funcién variog()
gue permite estimar el variograma empirico a partir de una muestra de datos. Aunque destacar que
para el caso con binning se utilizara una modificacion de esta funcién, en la que se tienen en cuenta
los pesos (expresién mostrada en 2.3.). Para explicar el funcionamiento de esta funcién, se va a
seguir el mismo procedimiento que para sm.regression(), por lo que se muestra a continuacion la
funcién con sus principales argumentos:

variog(geodata, coords, data, uvec, option, estimator. type, max. dist, ...)

e geodata: este pardmetro se utiliza para introducir los datos sobre los que estimar el
variograma. Para ello, habria que introducir una lista de clase “geodata” que estuviera
compuesta por las coordenadas y los valores de los datos. Esta es una de las dos opciones
de introducir los datos en la funcidn, la otra consistiria en incluir en la funciéon las
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coordenadas y los valores por separado, como se muestra a continuacion a través de
coords y data.

coords: en este argumento se aportarian las coordenadas espaciales en las que se
encuentran los datos. Para ello, habria que pasarle una matriz de dos columnas, en la
que cada fila es la posicién de una observacion.

data: se emplea para introducir un vector compuesto por los valores de los datos.

uvec: en esta componente se introduce un vector en el que se incluyen los puntos en
los que se van a estimar valores.

option: permite escoger el tipo de salida de la funcion. Hay tres opciones: “bin”, que es
la que utiliza por defecto, y devuelve los valores de un variograma binned, “cloud” tiene
como salida la nube del variograma, que es una grafica en la que se exponen todas las
semivarianzas, es decir, cada valor de [Y(x; +u) — Y (x;)]?. Por ultimo, la opcién
“smooth” devuelve el variograma kernel suavizado.

estimator.type: se puede elegir entre emplear el estimador clasico utilizando
“classical” (es el que toma la funcidon por defecto), o utilizar el estimador propuesto en
Cressie (1993) si se pone “modulus”.

max. dist: en esta componente se puede determinar la distancia maxima que emplea el
variograma, en otras palabras, para el calculo del variograma se ignoran los pares de
observaciones que se encuentren a una distancia superior a la marcada como limite. En
caso de no ser fijado ningun valor, la funcién toma por defecto la mitad de la maxima
distancia entre dos pares de observaciones, de entre todas las que componen el
conjunto de datos aportado previamente.
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Capiulo 3

3. Efecto del binning en la estimacion de la
tendencia de un conjunto de datos reales

En este capitulo se va a presentar un anadlisis sobre la influencia del binning en el tiempo
computacional de la estimacidon de la tendencia para el caso de un conjunto de datos reales,
haciendo uso del lenguaje informatico R. En la seccion 3.1. se presenta el conjunto de datos
precipitation, que es el que se va a emplear en este capitulo. En la seccién 3.2. se analizaran los
tiempos medios obtenidos para los métodos con y sin binning bajo las mismas condiciones. La
seccion 3.3. consistird en un estudio sobre como afecta la seleccion de la ventana a los costes
computacionalesy, por ultimo, en la seccidn 3.4. se comprobara si variar el nimero de bins a la hora
de realizar agrupamientos de datos afecta a los tiempos requeridos para estimar la tendencia, para
lo que se empleara tanto la funcién del paquete npsp como la del sm.

3.1. Estudio del conjunto de datos

Para el andlisis del comportamiento del binning que se va a realizar en el presente capitulo, se
va a optar por emplear el conjunto de datos espaciales precipitation, que se encuentra disponible
en el paquete npsp y se obtienen en R simplemente llamando a la libreria a través de la funcion
library(npsp). Este conjunto de datos espaciales esta formado por 1053 observaciones y por 6
variables. La variable que se mide, es decir, la variable explicada de este conjunto de datos aparece
en el conjunto de datos con el propio nombre de y, y lo que representa es la cantidad de
precipitaciones totales (en raiz cuadrada de la precipitacidén en pulgadas) que se registraron durante
el mes de marzo del afio 2016 en 1053 (numero de filas) ubicaciones de la parte continental de los
Estados Unidos.

Al ser un conjunto de datos espaciales, en él se proporcionan las coordenadas, en el paquete
aparecen como coordinates, en las que se produjo cada una de las observaciones y que en R se
muestran como una matriz de dos columnas, siendo Ilamadas x1 y x2 representando la longitud y |a
latitud respectivamente. Otra variable que se muestra es WBAN que representa al nimero de
identificacion de 5 digitos de la estacion meteoroldgica en la que se produjo cada observacidn. La
ultima de las columnas de este conjunto de datos es state, que es una variable categérica que en
este caso es USA para todas las observaciones. Lo importante de esta Ultima variable no es solo ese
nivel que muestra, sino que ademas presenta una serie de atributos: labels, border e interior. El
primero de ellos es una lista formada por los datos y las etiquetas de las variables, el segundo
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contiene poligonos espaciales que establecen los limites de la parte continental de los Estados
Unidos y el tercero contiene poligonos espaciales que determinan los limites de cada uno de los
estados (que pueden resultar muy Utiles a nivel grafico).

Una vez presentado el conjunto de datos, puede resultar de utilidad mostrar una representacion
grafica de sus valores, esto se muestra en la Figura 2.
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Figura 2. Representacion de observaciones del conjunto de datos precipitation.

En esta representacion puede comprobarse como en efecto aparecen los limites tanto de la parte
continental de los Estados Unidos como la de los estados que la forman. Ademas, si se observa a la
derecha del grafico, se muestra una escala en la que se exponen los colores que toman los puntos
segln la cantidad de cantidad de precipitaciones totales registradas durante marzo de 2016.
Basandonos en esto, puede verse como la zona occidental es en la que menor cantidad se han
producido, mientras que es en el sur del pais donde se han medido unas mayores cantidades, en
concreto en los estados de Arkansas, Texas y Luisiana. Ademds, en la representacion gréfica se ven
indicios de dependencia espacial entre los datos, puesto que los puntos que se encuentran
geograficamente cercanos tienen un color similar.

Una vez presentado el conjunto de datos que se va utilizar a lo largo del presente capitulo, puede
comenzar a realizarse el estudio del binning para la estimacidn tanto de la tendencia como del
variograma.

3.2. Comparacion de los tiempos computacionales

Dentro del estudio del binning, uno de los principales temas de interés es el ahorro en tiempos
computacionales que ofrece con respecto a emplear los datos “en crudo”. Para analizar el
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comportamiento de este procedimiento, en esta seccién se van a evaluar los tiempos
computacionales medios requeridos para estimar la tendencia de un conjunto de datos existente
utilizando el estimador LL. Previamente a presentar el estudio, se presentan las circunstancias bajo
las que se lleva a cabo. Uno de los mas importantes, como se comentd en la seccidén 2.2.2. de este
trabajo, es la matriz de ventanas H. En este caso, se optd por seleccionar la que toma por defecto
la funcién sm.regression() del paquete sm (redondeada):

v 3

El siguiente parametro a considerar es el nimero de bins, es decir, la cantidad de grupos en los
que se van a agrupar los datos. En este caso, se consideran (20,20), es decir 400 bins, pues los
valores entre paréntesis representan la cantidad de puntos que conforman el grid que se toman
sobre el eje de cada dimensidn (bidimensional en este caso).

Por otro lado, para llevar a cabo las estimaciones de la tendencia, se emplean dos paquetes, el
smy el npsp. El primero de ellos, dispone de la funcién sm.regression() que permite realizar esta
estimacion tanto para el caso con binning como para el que no lo emplea. El siguiente paquete que
se va a emplear va a ser el npsp, con la funcién locpol() para realizar la estimacién para el caso de
datos agrupados. De este modo, el estudio se realizard para tres estimaciones distintas, dos con
binning y una sin él, para asi poder analizar tanto si agrupar los datos permite reducir los costes
computacionales, como si ambos paquetes funcionan de la misma manera en términos de
computacion. Para ello, se presenta la Tabla 1, que muestra los costes computacionales medios (en
segundos) de 100 repeticiones de las estimaciones llevadas a cabo por cada uno de los
procedimientos.

Sin Binning Con Binning Con Binning
(sm) (npsp) (sm)
Tiempo (seg) 5.3228 0.0016 0.1109

Tabla 1. Comparativa tiempos computacionales (en seg.) de las estimaciones con binning y sin binning.

Como se puede apreciar en la tabla, los tiempos computacionales medios requeridos para
estimar la tendencia del conjunto de datos precipitation de los métodos que emplean binning son
mucho mas pequefios que para el caso que no lo emplea. Por otro lado, también puede resultar
adecuado comparar los costes computacionales requeridos para los dos métodos que emplearon
binning. En este caso, ambos procedimientos requirieron menos de un segundo para llevar a cabo
la estimacion, pero fue el paquete npsp el mas rapido realizd los cdlculos. Este mejor
funcionamiento en términos de computaciéon del paquete npsp era de esperar, pues como se
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comentod en el capitulo 2.4., esta disefiado para, empleando la libreria lapack de Fortran, llevar a
cabo el ajuste necesario para el cdlculo del estimador, ddndole de este modo una mayor eficiencia.
Por dltimo, destacar que los resultados presentados en esta seccién parecen indicar que la
agrupacion de los datos va a permitir acelerar los calculos, pero es necesario corroborar este hecho.
Esto puede realizarse, por ejemplo, llevando a cabo el estudio de los procedimientos bajo distintas
circunstancias.

3.3. Variacion tiempos computacionales segun la matriz de
ventanas

Una vez presentados los costes computacionales de cada método para unos valores concretos
de parametros, se puede empezar a estudiar como afecta la modificacion de los distintos
parametros a la hora de estimar la tendencia. En primer lugar, se va a analizar para el caso en el que
varia la matriz de ventanas H. Para ello, se va a construir el conjunto de ventanas a analizar. En este
caso, se va a tomar que los dos valores de la diagonal son iguales, y estos valores van a ser generados
a partir de una secuencia desde 5 hasta 200 tomando valores de 5 en 5. Adema3s, a esta secuencia
se le van a afiadir a mayores algunas ventanas mas pequefias (0.05,0.5y 1), por si acaso en
ventanas de tamafo muy pequefio los tiempos de computacion se elevasen. Por tanto, la cantidad
total de anchos de ventana analizados es de 43. En cuanto al nimero de bins empleados, se
mantienen los que fueron fijados para la comparacion de los tiempos de computacidn, es decir:
(20,20). Destacar que estos estudios se van a realizar Unicamente para las estimaciones con y sin
binning que se obtienen a través del paquete sm, pues como ya se comento en el apartado anterior,
la funcidn del paquete npsp al haber sido creada ayudandose de Fortran hace que la comparacién
no sea justa. Una vez fijados los valores que va a tomar H se pueden llevar a cabo las estimaciones
y a partir de ellas se obtienen las representaciones graficas de los tiempos de computacién (en
segundos) segun el tamafio de ventana, que se muestran en la Figura 3.
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Figura 3. Tiempos computacionales (en seg.) para distintas matrices de ventanas.
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Observando los graficos, puede verse como el tiempo que se requiere para estimar la tendencia
tanto con ambos métodos, no parecen verse muy afectados por el tamaiio de ventana empleado,
sino que mas bien da la impresidn de que varia de una manera aleatoria. Ademas, destaca que para
el caso sin binning, la diferencia entre la estimacién que tardé mas tiempo en llevarse a cabo y la
gue menos tiempo necesitd es muy pequefia, en concreto inferior a un segundo. Para el caso sin
binning, esta diferencia es todavia menor, de apenas cinco centésimas de segundo. Por ultimo,
destacar que los resultados obtenidos en este estudio presentan las mismas diferencias en términos
de tiempos computacionales que las obtenidas en el apartado anterior, donde se estudié su
comportamiento en funcion de si se emplea o no binning sobre el conjunto de datos, antes de hacer
operaciones sobre él.

3.4. Variacion tiempos computacionales segiin niumero de bins

Otro de los pardmetros que puede provocar que varie el tiempo computacional necesario para
estimar la tendencia es la cantidad de bins considerados. Obviamente este pardmetro solo afecta al
método con binning y en este caso se van a estudiar los tiempos computacionales para valores de
bins entre (10,10) y (250,250), es decir, el rango considerado es desde 100 bins hasta 62500, y que
se crean a través de una secuencia que toma valores de 5 en 5. Ademas, se vuelve a tomar de nuevo
a

-G

como la matriz de ventanas que se va a emplear para cada una de las estimaciones de la funcién de
regresion. Una vez fijados los parametros que van a ser empleados para este estudio se puede
comenzar el analisis. En este caso se va a estudiar cdmo afecta al tiempo computacional tanto para
la funcion del paquete npsp como para la funcion del paquete sm. Esto es debido a que, aunque ya
se comentd anteriormente que de la manera en la que estaba disefiado el paquete npsp tenia
ventaja computacional a la hora de llevar a cabo las estimaciones, como en este apartado lo que
interesa es analizar de qué manera afecta al tiempo computacional en cada caso en vez de
compararlos, pues resulta adecuado ver si en ambos casos la variacién de la cantidad de bins tiene
algun efecto, y si lo tiene, si es el mismo para ambos. Los resultados obtenidos se muestran a
continuacién en la Figura 4.
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Figura 4. Tiempos computacionales (en seg.) para distintas cantidades de bins.

Observando el grafico se puede ver claramente como el tiempo computacional requerido va
aumentando a un ritmo muy elevado a medida que aumenta el nimero de bins considerados para
ambos paquetes. En el grafico que representa los tiempos del paquete npsp el aumento de los costes
computacionales parece actuar de una manera exponencial, siendo bajo para pocos bins y muy
elevado cuando la cantidad de bins considerada es grande. Por otro lado, en el caso del sm el
incremento de los tiempos computacionales es diferente al del paquete npsp, en este caso el mayor
crecimiento se produce al comienzo, cuando hay pocos bins y este crecimiento se va reduciendo a
medida que se consideran mas y mas bins. La evolucion obtenida de los costes computacionales de
la estimacién en funcidn del nimero de bins es facilmente comprensible, pues a mayor cantidad de
ellos mayor esfuerzo debe realizar el estimador a la hora de agrupar los valores y, por tanto, mayor
es el tiempo requerido para estimar la funcién de regresion. A diferencia de lo que se obtuvo para
los anchos de ventana, la cantidad de bins empleados si que va a tener una influencia importante
con respecto al tiempo que tarda R en estimar la tendencia.
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Capitulo 4

4. Efecto del binning en la estimacion de la
tendencia espacial con datos simulados

En esta parte de trabajo se va a presentar un estudio del binning sobre un conjunto de puntos
irregularmente espaciados, que fueron generados de manera aleatoria en R. En primer lugar, en la
seccion 4.1. se va a presentar la tendencia tedrica, que es, la que se empleard en estas simulaciones
y la seleccién del ancho de ventana para llevar a cabo su estimacién. En la seccién 4.2. se analizardn
distintas medidas de error de las estimaciones de la tendencia. En concreto, se centraran en los
errores medios y los errores cuadraticos tanto para el caso que emplea binning como el que no.
Ademads, en la 4.3. se estudiaran los tiempos computacionales de ambos procedimientos para
comprobar si los resultados obtenidos en el capitulo anterior sobre un conjunto de datos ya
existente, también se dan para el caso de datos generados aleatoriamente. En 4.4. se analizard la
relacion existente tanto en términos de costes computacionales como en precisién de las
estimaciones entre el tamano de un conjunto de datos y el nimero de bins que se escogen para
realizar binning sobre él. Por Ultimo, la seccién 4.6. se va a centrar en el estudio de la influencia que
tiene la dependencia espacial sobre la calidad de las estimaciones, comparando para ello los
procedimientos con y sin binning. Por ultimo, comentar que el estudio completo de la tendencia en
este capitulo se va a realizar con la funcién sm.regression() del paquete sm. Mientras que para el
andlisis del variograma se utilizara la funcién variog() del paquete geoR. Por ultimo, destacar que
ambas utilizan al estimador LL.

4.1. El modelo tedrico

Una de las principales caracteristicas de interés cuando se realiza estimacién es que los valores
obtenidos se ajusten de la mejor manera posible a los valores tedricos, pero por lo general suelen
ser desconocidos. En este caso, al ser un estudio de simulaciones, la tendencia tedrica es conocida.
En este caso, se optd por la siguiente expresion:

u(x) = sin(mwx;) + 4(x, — 0.5)?

Una vez presentada la expresidn de la tendencia tedrica, puede resultar de interés su
representacion grafica. Las observaciones se generaron con distribuciéon uniforme en el cuadrado
unidad y las estimaciones se calcularon en una rejilla regular. En la Figura 5 se muestra la tendencia
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tedrica.

Tendencia tedrica
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Figura 5. La tendencia tedrica.

Estos valores tedricos son los que se van a emplear como referencia la hora de medir la precision
de estimacion de los distintos procedimientos planteados. Existen multiples formas de medir el
grado de error de las estimaciones, pero este trabajo se va a basar en dos: el error medio de
estimacidn y el error cuadratico medio.

Ademas, como se mostré en la seccion 1.1., el modelo tiene otra componente: la dependencia
espacial. En este caso, se considera un modelo exponencial (que es un caso particular del modelo
de Matern con parametro de suavizado 0.5). Considerando que u # 0, la expresién del modelo es:

y(ul@) =cy+c; (1 —exp <— @)) (4.1)

en la que ¢, = 0.2 denota al efecto nugget, c; = 1 al umbral parcial, a = 0.6 es el rango practico
(concepto definido en 1.2.). Destacar que para cada combinacidn de parametros se generaron 1000
simulaciones.
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Figura 6. El variograma tedrico.

En lo referente a la matriz de ventanas, las herramientas del paquete dificultan la obtencién de
la ventana MASE. Por ello, la opcidn por la que se va a optar va a consistir en considerar tres matrices
de ventanas distintas, representar sus estimaciones de la tendencia media, a partir de 1000
simulaciones, y escoger a la que mejor actie graficamente, es decir, aquella que ni infrasuavice ni
sobresuavice. Las matrices de ventas H consideradas son:

0" 00s) (5 o) (5 o)

Una vez presentadas las opciones se muestran a continuacion las representaciones graficas de
la media de las tendencias estimadas para un conjunto de 200 datos y empleando cada una de estas
matrices tanto para el caso con binning, utilizando (20,20) bins, como para el que no lo emplea.
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Figura 7. Tendencia estimada con datos binned para ventanas 0.05.
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Figura 8. Tendencia estimada con datos binned para ventanas 0.05.
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Figura 9. Tendencia estimada con datos binned para ventanas 0.1.
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Figura 10. Tendencia estimada con datos originales para ventanas 0.1.

Figura 11. Tendencia estimada con datos binned para ventanas 0.2.
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Figura 12. Tendencia estimada con datos originales para ventanas 0.2.

La primera matriz de ventanas considerada, es decir, la que tiene como elementos diagonales
0.05, obtuvo una estimacidén demasiado infrasuavizada en ambos casos, lo que sugiere que puede
ser conveniente emplear un ancho de ventana mayor. Basandonos en esto, se analizan las
representaciones obtenidas por la matriz con 0.2 en su diagonal. En este caso, la funcion de
regresion estimada esta claramente sobresuavizada, por lo que seria adecuado escoger un ancho
de ventana menor. Por ello, se analizan las estimaciones de la tendencia obtenidas empleando la
matriz de ventanas con elementos diagonales 0.1. En este caso, las representaciones graficas
muestran que la tendencia estimada empleando este ancho de banda parecen ser adecuadas (en
especial para el caso que empled binning), ni sobresuaviza ni infrasuaviza, por lo que va a ser esta
la matriz de ventanas que se utilice en este estudio de simulacidn.

4.2. Medidas de error de las estimaciones

4.2.1. Error medio de las estimaciones

Esta seccidn del trabajo se centra en medir el error de las estimaciones de la tendencia que
cometen por término medio tanto en el caso de emplear binning como cuando se utilizan los datos
“crudos”, bajo las condiciones presentadas en la seccién anterior, es decir, utilizando un conjunto
de 200 datos, con (20,20) bins en el caso con binning y con la matriz de ventanas que tiene como
elementos diagonales 0.1 (estas condiciones también se emplearan en el apartado 4.2.2.). El valor
tedrico se aproxima mediante simulacién promediando las diferencias entre el valor real y la
estimacion:

MEx) = E(u(x) - (%)
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Siendo f1;(x) la estimacion de la simulacion j-ésima, entonces:

nsim

1
— le (1) — ;)

ME(x) = —

Expresion en la que se tomaron nsim = 1000. En las Figuras 13 y 14 pueden verse
representados graficamente los resultados obtenidos.

Error medio con Binning
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Figura 13. Error medio de estimacion de la tendencia cuando se emplea binning.
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Figura 14. Error medio de estimacion de la tendencia cuando no se emplea binning.
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Ambos métodos dan la impresién de que actian de una manera muy parecida, aunque parece
que el caso con binning es propenso a alejarse ligeramente mas del valor tedrico de la tendencia en
las coordenadas extremas que el caso que no emplea binning, mientras que en los puntos centrales
tiene un mejor comportamiento que el caso con binning.

Una vez analizados de manera visual, se pueden analizar los valores numéricos del error medio.
En la Tabla 2 se presentan la media, mediana y desviacidn tipic