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Proélogo

El presente texto es una introduccién al Analisis de Datos Espaciales, en-
tendidos éstos como datos en los que, ademas de las variables que se estén
considerando en el estudio, aparece su localizacién geogréfica. Esta no tiene
porqué ser siempre su latitud y longitud; en ocasiones, la distancia a la costa
de un banco de peces es més informativa que sus coordenadas geograficas.

Una peculiaridad de este libro es que el Anélisis de Datos Espaciales se hace,
tanto con los Sistemas de Informacién Geogréfica SIG, o mejor GIS (Geograp-
hical Information System) si utilizamos el acrénimo inglés, como mediante la
Modelizacion de los datos espaciales.

En este analisis global se hace uso del software Quantum GIS, QGIS, y del
paquete estadistico R, ambos gratuitos y que interactian perfectamente.

Los Sistemas de Informacién Geografica son un visor de datos. Aprendere-
mos el manejo de QGIS en la primera parte del texto. El Andlisis Estadistico
de esos datos se realizara en la segunda parte del texto con R.

El Anélisis de Datos Espaciales es de gran interés en muchos campos en
donde los objetivos pueden ser distintos. En Ecologia, por ejemplo, suele ser
de interés estimar una distribucion espacial que explique las localizaciones
acaecidas en un area de estudio o que permita comparar las localizaciones de
varias especies.

En Epidemiologia el interés suele ser el de poder concluir si las causas de
una cierta enfermedad estdn concentradas en una determinada regién (piense
el lector en los recientes casos de ébola). Esto puede conseguirse comparando
la distribucién espacial de los casos observados con las localizaciones de un
conjunto de controles elegidos al azar de la poblaciéon en estudio.

En Arqueologia la localizacion geografica es de sumo interés. Por ejemplo,
en la parte occidental de las Islas Britdnicas se encuentran yacimientos con
monumentos megaliticos puesto que estas zonas absorbieron influencias del
Atléntico. Por contra, la parte oriental de dichas islas recibieron influencias de
sus vecinos europeos, las cuales dieron lugar a vasos campaniformes.

En Economia, la localizacion de una nueva empresa es de vital importan-
cia para el incremento de sus beneficios ya que si debe enviar sus productos



deberd reducir costes de transporte para lo que debera conocer en doénde se
localizan sus principales clientes y esto, no sélo a nivel empresarial sino a nivel
nacional. Hoy en dia se comenta que el siglo XIX fue europeo, el siglo XX
americano y que el XXI serd oriental.

El ejército necesita conocer la localizacion geografica de objetivos propios
y ajenos para una mejor defensa.

En Ciencias Ambientales, la localizacién geogréfica lleva asociado un clima
especifico con unas implicaciones que deben ser analizadas.

Y, por supuesto, los Sistemas de Informaciéon Geografica son imprescindi-
bles en Geografia la cual depende de ellos como la Estadistica depende de los
paquetes estadisticos.

Hoy en dia no puede mantenerse al margen la localizacién geografica al
analizar unos datos. Ademads, esta implicacién interactia entre los diversos
campos, de manera que el clima en un momento determinado lleva a unos
asentamientos en los que se obtuvieron unos determinados yacimientos ar-
queolégicos, o las rutas comerciales las cuales dependen de la topografia del
terreno. De ahi que en estos dias es obligado un estudio interdisciplinario de
los datos, surgiendo campos como la paleoclimatologia, paleobiogeografia, pa-
leoecologia, por citar sélo unos campos relacionados con la Arqueologia, lo que
obliga a la formacién de equipos de investigacién también multidisciplinarios.

El lector debe de tener unos conocimientos basicos de Estadistica y de R.
Si no los tiene, para la primera, le recomendamos el libro de Garcia Pérez
(2008a), a veces denominado CB, y para R el texto de Garcia Pérez (2008c).
La unién de ambos libros es el de Garcia Pérez (2010).

En algunos momentos se citara el texto TA que corresponde a Garcia Pérez
(2005a) y TAEA que es el libro base del Méster Técnicas Actuales de Estadisti-
ca Aplicada.

Los ficheros de datos que utilizaremos en el libro, asi como informacién y
ejemplos complementarios, estan disponibles en la direccion

http://www.uned.es/pfacs-estadistica-aplicada/gis.htm

Yolanda Cabrero Ortega

Tutora de Geografia e Historia

Centros Asociados de Madrid y Madrid Sur. UNED
(ycabrero@madrid.uned.es) (ycabrero@madridsur.uned.es)

Alfonso Garcia Pérez

Catedratico de Estadistica e 1.O.

Depart. de Estadistica. Fac. de Ciencias. UNED
(agar-per@ccia.uned.es)



Capitulo 1

Introduccién al QGIS

1.1. Introducciéon

FEn este capitulo introduciremos qué son y para qué sirven los denominados
Sistemas de Informacién Geografica SIG (o GIS como preferimos denominar-
los aqui utilizando el acrénimo anglosajon), analizaremos brevemente los més
conocidos, para pasar después a describir con detalle el que utilizaremos en
este libro, el Quantum GIS o, mas brevemente, QGIS, software que hemos
elegido por actuar con el paquete estadistico R.

1.2. Sistemas de Informacion Geografica

La informacién que nos llega diariamente a través de los medios de comu-
nicacién, o la que podemos obtener en una base de datos de unos grandes
almacenes que buscan la existencia de un producto, o la disponibilidad de
hoteles en una zona determinada, o el seguimiento que podemos hacer de un
envio a través de una web, etc., serd una informacién mas util si estd georre-
ferenciada, es decir, si esta informacién incluye las coordenadas geograficas de
dénde se produce.

Los Sistemas de Informacion Geogrdfica son herramientas desarrolladas
para gestionar esa informaciéon que se obtiene en un territorio y, dado que
tienen una gran potencia, poder trabajar con un volumen de datos muy elevado
como los que habitualmente proceden del mundo real.

Aunque podriamos adoptar la definicién sobre lo que es un GIS dada por
Burrough y McDonnell (1998, pp. 11), “... un potente conjunto de herramien-
tas para recopilar, almacenar, recuperar a voluntad, transformar y mostrar
datos espaciales del mundo real para un conjunto particular de propoésitos”,
precisaremos un poco mas diciendo que es una técnica informéatica que permi-
te:
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e Trabajar con una gran cantidad de datos es decir, permite aplicaciones
en lo que hoy en dia se denomina Big Data.

e Capturar datos espaciales (o utilizar los nuestros), editarlos, almacenar-
los, gestionarlos y consultarlos de forma rapida.

e Analizar dichos datos de forma espacial, es decir, utilizando la informa-
cién proporcionada por sus coordenadas.

e Obtener conclusiones y resultados, tanto desde un punto de vista descrip-
tivo como, lo que es mas importante, desde un punto de vista inferencial
lo que permitird modelizarlos y hacer predicciones.

e Generar resultados y exportarlos: visualizarlos, crear informes, graficos,
mapas, etc., pero no es sélo una herramienta de diseno cartografico sino
que analiza la realidad, la modeliza y la gestiona.

El enlace de los GIS y los datos es a través de la georreferenciacion, es
decir, la localizacion de datos en un territorio. Los datos utilizados por los
GIS tienen 2 propiedades:

e Geométricas: los datos se localizan en un lugar determinado, es decir,
estan georreferenciados con unas coordenadas que permiten localizar pun-
tos, lineas y poligonos.

e Informacién Estadistica (o descriptiva): cada dato o “geodato” tiene aso-
ciada una matriz de datos con informacién de variables, informacion que
aparece recogida en tablas de atributos, tales como por ejemplo el nimero
de empresas, nimero de empleados, productividad, poblacién de munici-
pios, tipos de cultivos, extensién de usos del suelo, etc., asociadas a unas
coordenadas.

La mayorfa de los GIS (como por ejemplo ArcGIS) estan construidos en
lo que podriamos denominar arquitectura de caja de herramientas (toolbox)
con toda la informacién (como por ejemplo los datos) contenida en dichos
programas y dependiendo de cada ordenador. No obstante, hoy en dia, con la
gran informacién digital disponible en medios méviles, por ejemplo a través
de Google Earth o Google Maps, se tiende a utilizar los GIS denominados
de arquitectura de servicios en donde la informacién utilizada (datos) puede
provenir de Internet, incluso del espacio ya que la Shuttle Radar Topography
Mission (SRTM) de Febrero 2000 permite manejar mapas del tiempo por ejem-
plo.

Aunque las imagenes de satélite requieren meta-datos, las del terreno que
forman los mapas se obtienen facilmente mediante los Global Positioning Sys-
tem (GPS) proporcionando coordenadas (bidimensionales) precisas, en un sis-
tema de referencia conocido.
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Ademas, este iltimo tipo de GIS (como el que estudiaremos en este libro),
tiene la ventaja de que, aunque los datos no sean gratis, sus visualizaciones
si lo son, ademads de no tener que estar pendientes de sus actualizaciones.

Un aspecto muy importante que queremos destacar de los datos utilizados
en los GIS es que se almacenan en lo que denominaremos capas, las cuales
pueden combinarse, es decir, ponerse unas capas sobre otras, para crear mapas
diferentes los cuales podran ser objeto de consultas, tanto por su geometria
como por su informacion descriptiva. Si analizamos un paisaje, nuestras capas
(datos) serfan por ejemplo, relieve, litologia, hidrologia, nicleos urbanos, usos
del suelo, red viaria, etc. Con un GIS podemos individualizar cada una de
estas capas, o seleccionar aquellas con las que queramos trabajar para destacar
algunos aspectos, incorporar informacion actualizada y crear nuevos mapas.

Cada una de las capas con las que trabajamos tienen informacién geografi-
ca (mapa digital) sobre el que se anaden datos alfanuméricos generando en
nuestro trabajo dos tipos de ficheros: cartografico (mapas digitales) y datos
(tablas de atributos). Con los GIS podremos localizar los objetos en el espacio
(georreferenciar, que nos permite calcular areas, distancias, ...) y relacionarlos
(topografia, que nos permite conocer zonas conectadas).

Uno de los aspectos mds interesantes de un GIS, aparte de capturar y
almacenar informacion, es la posibilidad de hacer consultas de forma rapida
teniendo en cuenta que podemos estar manejando miles de datos. De esta
forma,

e Podremos establecer ubicaciones 6ptimas teniendo en cuenta las carac-
teristicas de una zona: su topografia, comunicaciones, usos del suelo,
poblacién, calidad medioambiental de la zona, nivel socioeconémico, etc.

e Podremos establecer las zonas con menor o mayor impacto medioam-
biental para ubicar actividades de mayor o menor riesgo o necesidad:
vertederos, carreteras, parques edlicos, etc.

e Podremos localizar las zonas con necesidades, o no, de infraestructuras:
hospitales, colegios, paradas de autobuses, etc.

e Podremos analizar superficies mezclando fenémenos como topografia, cli-
ma, ..., para obtener modelos digitales del terreno de forma tridimensio-
nal.

e Podremos hacer un seguimiento y monitorizacién de un territorio que
nos permita ver su evolucién, su cambio a lo largo del tiempo (cambio
de usos del suelo, de poblacién, degradacién de un espacio natural, ...).
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1.2.1. Utilidad de los Sistemas de Informaciéon Geografica

Rhind (1990, pp. 218-223) establece seis tipos de preguntas que pueden ser
respondidas con un GIS:

1.

Localizacién (;Qué hay en ...7): posiciondndonos sobre un mapa, po-
demos saber lo que hay en un lugar determinado al tener acceso a la
informacién contenida en la tabla de atributos.

. Condicién (;Dénde ...7): podemos hacer consultas determinando el cum-

plimiento de ciertas condiciones impuestas segin nuestro criterio.

. Evolucién temporal o Tendencias (;Qué ha cambiado ...7): podemos de-

terminar la variacién de un aspecto concreto viendo su evolucién a lo
largo del tiempo (para ello necesitamos tener mapas de la zona que cu-
bran espacios temporales diferentes).

. Rutas (;Cuél es el camino 6ptimo hacia ...7): podemos calcular las me-

jores rutas entre dos puntos.

. Pautas (;Qué pautas existen para ...7): podemos determinar la regulari-

dad en la aparicién de un fenémeno.

. Modelos (;Qué ocurrirfa si ...7): podemos generar modelos como veremos

en los capitulos siguientes, que nos ayuden a prever lo que sucederia en
una zona ante un hecho determinado. Este aspecto es sin duda el mas
importante y a los que se dedica la segunda parte del libro.

1.2.2. Aplicaciones de los Sistemas de Informacion Geografica

En sus inicios, las aplicaciones de los GIS se centraban en la geografia
cuantitativa y espacial pero, en la actualidad, y teniendo en cuenta que un
GIS permite trabajar con datos y hacerlos ttiles, se ha convertido en una
herramienta de trabajo fundamental para numerosas disciplinas: prevencion
de catastrofes naturales, enfermedades, eleccion de la mejor ubicacion para un
negocio, ... Por lo tanto, su campo de aplicacion es tan variado como lo puedan
ser las actividades que se puedan desarrollar. Por poner algunos ejemplos:

e Ordenacion del territorio, como la planificacion y gestion de infraestruc-

turas: redes hidrolégicas, carreteras, redes ferroviarias. También la ela-
boracién de mapas de usos del suelo, la localizaciéon de servicios como
industrias, servicios sanitarios o educativos, asi como el establecer planes
catastrales.

Empresas: investigacion de mercados, determinacién de localizaciones
optimas, geomarketing, logistica como el diseno de repartos, seguimiento
de mercancias, etc.
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e Medioambiente, Ecologia, Geologia, Oceanografia: estudio y localizacién
de especies naturales, ver el estado de conservacién del medio natural, su
evolucién, estudio del clima, planificacion parcelaria, uso de fertilizantes,
ete.

e Sanidad: evolucion de enfermedades, determinacién de focos de enferme-
dad.

e Arqueologia, Paleontologia: localizaciéon geogréfica de yacimientos.

e Estudios sociodemogréficos: determinar estructuras de poblacién, nece-
sidades por barrios (hospitales, colegios, ...).

e Establecimiento de planes de emergencia: mapas de actuacién en casos
de incendios, inundaciones, ...

1.2.3. Sistemas de Informacion Geografica mas utilizados

En el mercado contamos con una gran variedad de software que nos per-
mite trabajar con informacién geogréfica. Hay empresas comerciales (ESRI,
Intergraph, Maplnfo, Bentley Systems, Autodesk o Smallworld) que ofrecen
un completo conjunto de aplicaciones. Desde los gobiernos también se ha tra-
bajado para crear programas de GIS de cédigo abierto de acuerdo a sus nece-
sidades.

La gran mayoria de los GIS estan adaptados a todos los sistemas operativos
(Windows, Magc, Linux) pero se recomienda hacer una consulta previa antes
de elegir un GIS u otro. Podemos clasificarlos en tres grandes grupos:

No libres, creados por empresas: ArcGis, ESRI, Intergraph, MaplInfo Au-
todesk Map, IDRISI, ABACO DbMAP, Bentley Map, Caris, CartaLinx, GE
Smallworld, Geomedia; GeoStratum, GestorPojet-PDAProject, LatinoGis, Ma-
nifold, Maptitude, MiraMon, ortoSky, SITAL, SuperGIS, TatukGIS, TNT-
Mips, TransCAD.

De acceso libre: gvSIG, QGIS, Capawere, MapServer, SAGA GIS, SEX-
TANTE, LocalGIS, Kosmo, JUMP, ILWIS, GRASS, GeoServer, GeoPista,
Generic Mapping Tools, El Suri, uDIG, MapGuide Open Source, MapWin-
dow GIS.

Y, por tdltimo, un grupo de GIS creados por organismos gubernamentales
como: SIGNA (Sistema de Informacién Geografico Nacional), SITGA (Xunta
de Galicia), SITNA (Gobierno de Navarra), SIGPAC (Ministerio de Agricul-
tura sobre parcelas agricolas), etc.

En este libro nos centraremos en el QGIS no sélo porque es gratuito sino
porque es el que tiene una mayor interconexién con el paquete estadistico R
(también gratuito) que utilizaremos en la segunda parte del libro para realizar
el analisis estadistico de los datos espaciales.
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1.3. Instalacion de QGIS

Para instalarlo vaya a

http://www.qgis.org/es/site

y descargue el ejecutable (o instélelo directamente) desde el botén

‘ Descargar ahora ‘

que alli aparece.

Al descargar e instalar Quatum GIS también descargard e instalara el pro-
grama GRASS GIS; ambos trabajan juntos. También instalara otros progra-
mas con SAGA GIS o Python.

Cuando haya instalado QGIS, de todos los iconos que apareceran en su
Escritorio, lo podra abrir con el icono QGIS Desktop.

1.3.1. Descripcion del area de trabajo

Al abrir QGIS encontramos un area de trabajo interactiva a base de mentis
y botones de acceso répido (Figura 1.1) en la que vemos arriba unos Menis
que denominamos zona 1, que dan acceso a diversas utilidades.

Vemos también unas Herramientas, zona 2, que son botones de acceso
rapido a las funciones del meni y que podemos configurar segin nuestras
necesidades. En la zona de visualizacién de las Capas, que en la Figura se
ha denominado zona 3, es donde aparecen las que vamos incorporando y que
podemos activar-desactivar clicando sobre la casilla con su nombre. También
podremos cambiarlas de posiciéon arrastrandolas, o agruparlas de tal manera
que abriendo un grupo de ellas se incorporen automéaticamente todas las capas
que componen el grupo.

Las capas siempre se sobre-impresionan en el mapa segun el orden en el
que vamos incorporandolas a QGIS.

Estd también la zona de Visualizacion grdfica (zona 4) en donde se ird for-
mando nuestro mapa y, por tltimo, la Barra de estado (zona 5) en donde
aparecen la Fscala, las Coordenadas y el Sistema de Referencia de Coordena-
das SRC. Existen varios SRC dependiendo del pais, de la proyeccién, etc.
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12 Men 22 Herramientas (botones de acceso rapido)

32 Zona de capas 42 Zona de visualizacion gréafica 52 Barra de estado

Figura 1.1

1.4. Tipos de datos GIS

Con un GIS trabajamos con una parte de la realidad elegida de acuerdo a
nuestras necesidades. Esto nos lleva a modelizar dicha realidad de dos formas
principalmente (aparte de los modelos tridimensionales que no trataremos en
el libro): Vectorial y Raster. De hecho, se habla de un GIS vectorial o de un
GIS raster cuando predomina informacién de una u otra forma.

Un Gis vectorial estd formado por datos geogréficos, es decir, datos espa-
ciales, representados por medio de coordenadas. Se distinguen tres tipos de
datos: Puntos, Lineas (segmentos que unen dos puntos) y Poligonos (unién de
varias lineas).

Los GIS raster son lo que en matematicas se ha denominado Redes o Mallas
(grids), que en resumen van a ser matrices de unos y ceros que se asocian con
pixeles. Por esta razén suele asociarse a las fotos con GIS raster. Si ademas de
unos y ceros aparecen otros digitos, tendremos raster con colores en lugar de
blanco y negro.
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1.4.1. GIS vectorial

El uso de datos vectoriales permite trabajar con datos dispersos por el
espacio geografico, como por ejemplo la localizacién de hospitales en una co-
munidad auténoma, localizacion de las principales carreteras de acceso a una
ciudad, localizacién de areas protegidas por su valor ambiental, etc. Los da-
tos vectoriales se usan para representar elementos que son el resultado de la
accién del hombre (divisiones administrativas, usos del suelo, propiedad del
suelo, redes viarias, etc.)

Se tienen en cuenta las propiedades de las entidades (elementos que no
pueden subdividirse en otros menores, tales como escuelas, lagos, carreteras,
etc.) y éstas se representan digitalmente por medio de objetos. En el GIS
vectorial se consideran tres tipos de objetos:

e Puntos. Representan objetos espaciales que sélo estan localizados, no
tienen dimensiones, es decir, ni largo (i.e., longitud) ni ancho (anchura).
La posicion de cada objeto queda fijada a través de las coordenadas de los
sistemas de referencia, estdan lo que se dice, georreferenciados, es decir,
dotados de coordenadas (z,y). De esta forma representamos escuelas,
hospitales, catedrales, yacimientos, etc.

e Lineas. Son una sucesion de puntos y representan objetos espaciales con
una dimensién, longitud. Su posicién se fija con dos pares de coordenadas.
Con este objeto representamos carreteras, rios, lineas de ferrocarril, etc.

e Poligonos. Son una sucesion de lineas cerradas y representan objetos es-
paciales con dos dimensiones, longitud y anchura. La posicién de cada
objeto se fija con dos o maés lineas cuyas coordenadas inicial y final coin-
ciden. Con ellos representamos lagos, pueblos, etc.

Dependiendo de la escala utilizada, una misma entidad puede ser represen-
tada por diferentes objetos, es decir, una ciudad por ejemplo puede aparecer
como un punto, pero también como un poligono.

Un GIS vectorial tiene una componente cartografica (mapa geografico sobre
el que trabajamos) y una base de datos que compone lo que se denomina la
tabla de atributos. En estas tablas, que basicamente son lo que en Estadistica
se denominan Matrices de Datos, se registran las caracteristicas de cada dato
GIS vectorial y nos serviran para realizar consultas, para unir datos de otras
tablas, para hacer cdlculos de forma automética, etc.

Los formatos de datos vectoriales son muy variados y dependen del software
GIS utilizado. Los més habituales son ficheros con extensiones shp, svg, mif,
mid, EO0, mdb, dgn, dwg, dxf y dxn.

Los ficheros shp (shapefile) son los més utilizados por QGIS. Este tipo de
ficheros esta relacionado con otros ficheros que tienen extensiones dbf, shx, prj
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y xml. Por comentar algunas de sus caracteristicas, digamos que los ficheros de
extension shp, contienen la geometria. Esto es, los puntos o vértices que definen
la forma de los elementos geograficos. Los de extension dbf son ficheros en el
conocido programa Dbase y son ficheros que contienen la tabla de atributos o
descripciones de cada uno de los elementos. Los ficheros shx contienen un indice
para el manejo de tablas entre archivos y permiten facilitar las busquedas. Los
de extensién prj contienen la definicion del sistema de coordenadas, proyeccién
cartografica, datum y unidades que usa el shapefile para registrar los elementos
geogréficos. Por 1ltimo, los ficheros de extensiéon xml contienen metadatos (es
decir, descripcion de los geodatos) en un formato estandarizado.

Cada fichero shp sélo puede contener un dato geométrico: linea, o punto,
o poligono. Los poligonos estan formados por lineas pero no se consideran del
tipo linea.

Hay también otros ficheros vinculados con shp que opcionalmente se pueden
utilizar para mejorar el funcionamiento en las operaciones de consulta de la
base de datos, informacion sobre la proyeccién cartogréfica, o almacenamiento
de metadatos. Estos archivos son de extensiones sbn y sbx, que almacenan el
indice espacial de las entidades; con extensiones fbn y fbx, que almacenan el
indice espacial de las entidades para los shapefiles que son inalterables (solo
lectura), y los de extensiones ain y aih, que almacenan el indice de atributo
de los campos activos en una tabla o el tema de la tabla de atributos.

Los GIS vectoriales permiten representar informacién tanto de datos cua-
litativos como cuantitativos de formas muy variadas: eligiendo simbolos, ta-
manos o colores diferentes en mapas de puntos; eligiendo grosores o colores
diferentes en mapas de lineas; creando mapas de isolineas a partir de mapas de
puntos por interpolaciéon (TIN); usando tramas o colores diferentes en mapas
de poligonos, etc.

Segin nuestras necesidades también podremos hacer cambios en los mapas
para lograr una mejor representacion de los datos, simplificando o suavizando
trazados lineales; reduciendo el nimero de categorias realizando reclasifica-
ciones (unién de campos con valores comunes); eliminando arcos que separan
poligonos con variables similares (disolucién) para crear uno mayor en poligo-
nos contiguos y de iguales caracteristicas; redefiniendo poligonos (fusién); po-
dremos unir hojas si nuestro mapa digitalizado esta dividido en varias de ellas,
ajustando bordes para lograr una mejor representacién de entidades.

Un GIS como herramienta de analisis permite hacer cédlculos de forma au-
tomatica: medir longitudes, areas, perimetros, calcular centroides y estadisti-
cas basicas, los datos pueden exportarse y tratarse con paquetes estadisticos
mas potentes como R. Pueden hacerse consultas por atributos y hacernos pre-
guntas del tipo ;Donde,...7, las cuales responderemos utilizando operadores
como =, >, <, AND, OR, NOT, ... y que pueden combinarse para hacer
busquedas mas selectivas.
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Con los resultados obtenidos pueden crearse nuevos mapas. Podremos hacer
consultas espaciales, haciéndonos preguntas del tipo ;Qué, ...7 por medio de
la seleccién de registros en el mapa o en la base de datos, combinando varias
capas, buscar coincidencias, intersecciones, ...

Podremos medir distancias, por ejemplo buscando la distancia méas corta,
..; se pueden hacer andlisis de proximidad creando dreas de influencia (buf-

fer) alrededor de un elemento espacial; superponer mapas mezclando datos de
capas diferentes, ...
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También podremos hacer un andlisis de redes (arcos conectados como ca-
rreteras, red de ferrocarril, tendidos eléctricos, ...), pudiendo calcular caminos
optimos entre dos puntos teniendo en cuenta aspectos como distancia, tiempo
empleado, coste, trafico, ... o podremos calcular dreas de influencia de zonas
de servicio.

Si trabajamos con superficies en donde se observan variables de tipo con-
tinuo (modelos TIN) podremos hacer célculos de pendientes, calcular cuencas

de drenaje, etc.
Y

Figura 1.3
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1.4.2. Ejemplo de QGIS vectorial

A continuacién veremos un ejemplo de utilizacién de QGIS vectorial que
permitira ilustrar conceptos antes considerados. Estos datos han sido obtenidos
del Instituto Geografico Nacional y del Ministerio de Agricultura, Alimenta-
cién y Medio Ambiente. En el Prélogo de este libro damos una direccién de
Internet de dénde se pueden descargar los datos de este ejemplo y todos los
utilizados en el libro.
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Ejemplo 1.1

Se esta realizando un estudio de los humedales espafoles para comprobar su situacién y
comprobar su viabilidad, conservacién, etc. Para analizarlo con QGIS primero incorporamos
la capa geogréfica de la Peninsula Ibérica que serd el marco geografico necesario para situar
espacialmente los humedales. Esta capa geogréfica es el fichero

recintos_autonomicas_inspire_peninbal_etrs89.shp

Cuando ejecute QGIS debera incluir en el subdirectorio en el que esté este fichero Shapefile
otros ficheros con informacién complementaria que utiliza QGIS; se trata de los ficheros con
el mismo nombre y extensiones dbf, shx y prj.

Podemos incluir este mapa base de la Peninsula (el fichero shp anterior) de dos formas: bien
con la secuencia
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CAPA -> Afladir Capa -> Afiadir Capa Vectorial

en donde CAPA estd en el zona 1 de Mends (véase la Figura 1.1). Este proceso aparece en la
Figura 1.2. Alternativamente se puede incorporar este fichero utilizando el botén de acceso
rapido, Figura 1.3, que se encuentra en el lateral izquierdo, zona 2 de Herramientas (Figura
1.1).

Se abrird a continuacién un cuadro de didlogo donde seleccionaremos la opcién de abrir un
archivo y lo buscaremos en nuestro directorio, Figura 1.4.

Después de estas operaciones obtendremos la Figura 1.5 con el mapa deseado.

Al terminar este proceso aparecerd un nuevo elemento en la zona 3 de Capas (véase la Figura
1.1).

QGIS elige los colores por lo que es posible que en su ordenador le aparezca otro color
distinto al de la Figura 1.5 o uno diferente cada vez que importe el mapa. Algunas de las
muchas posibilidades que ofrece QGIs, como el cambio de colores, se analizardn en el capitulo
siguiente.

Ahora anadiremos al mapa de fondo antes seleccionado, la capa de los humedales de la
Peninsula Ibérica siguiendo los mismos pasos anteriores y abriendo el fichero IEZH. shp. De
esta forma habremos obtenido la Figura 1.6. Observemos que ha aparecido una nueva capa en
la zona 3 de capas de QGIS. De hecho, como dijimos mds arriba, cada vez que incorporemos
capas, éstas iran apareciendo como elementos nuevos en esta zona.

Aligual que antes, indicamos al lector que, en el mismo subdirectorio que tenga este fichero,
deberd tener otros 5 ficheros con el mismo nombre y extensiones dbf, sbn, sbx, shx, prj y
xml.

Podemos observar en nuestro mapa de la Figura 1.6 de la Peninsula Ibérica, los humadales
anadidos. En algunos casos sélo se aprecian como puntos al existir otros humedales de mayor
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Figura 1.6

tamano. En otros lugares, los humedales aparecen como manchas al tener éstos una mayor
extensién, pero todos ellos se corresponden con humedales localizados geograficamente.

Si abrimos la tabla de atributos de la capa, podemos observar que ésta contiene los datos
incorporados: nombre del humedal, longitud, anchura, etc. Para abrir la tabla de atributos,
clicaremos con el botén derecho del ratén sobre el nombre de la capa de la zona 3 de capas,
seleccionado la opcién Abrir Tabla de Atributos. Alternativamente, podemos abrirla me-
diante el botén de acceso directo situado en la zona 2, debajo de la linea de menus, Figura
1.7, obteniendo asi el mapa dado por la Figura 1.8 en donde aparece sobre-impresionada la
tabla de atributos.

Podemos obtener informacién de cada humedal mediante el botén que aparece en la Figura
1.9 que, al presionarlo, convierte el cursor del ratén en un puntero. Ahora, posicionando éste
sobre un humedal determinado y clicando, aparece informacién sobre este humedal en un
cuadro, informacién que se corresponde con la que aparece en la tabla de atributos, Figura
1.10.

Nuestro mapa de la Peninsula Ibérica final con los humedales, podemos guardarlo como un
proyecto QGIS mediante la opciéon Guardar como del menu Proyecto de la zona 1. De esta
forma, podremos abrir este fichero recién creado en otra sesién posterior para reanudar o
modificar el mapa antes guardado.

[ |

Figura 1.7
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1.4.3. GIS raster

Los GIS raster se basan en analisis y representacién de localizaciones es-
paciales. Se utilizan para representar datos continuos, sin limites marcados,
zonas de transiciéon y datos que cambian (espacios naturales, altitudes, preci-
pitaciones, ...) aunque, de forma mds imprecisa, también permiten representar
entidades.

En un GIS raster trabajamos con mapas, fotografias de satélites, ortofoto-
grafias, ..., en donde la realidad se representa como una reticula rectangular
dividida en cuadriculas, celdillas o pixeles de igual tamafio donde las celdas
no se solapan: los datos se definen por la posicion en una fila y columna,
localizacién relativa, (coordenadas (z,y)).

Dependiendo del tamarnio del pixel, la resolucién serd mejor o peor (a mayor
tamano del pixel, menor resolucién). Para determinar el tamano correcto, pue-
de seguirse la norma de utilizar como tamano del pixel la mitad de la longitud
mas pequeia a representar.

En el caso en que dos valores queden representados en la misma celda, se



Capitulo 1. Introduccién al QGIS

£ 615 26.1-Brighton - siEl
mh-ﬁlmm_h-’--‘m_m“
DeBROR 0@ 22 AP0 MG @e-B-momEgR-T ¢ 7- Bt
I ALEL PN “Sasrtn BdREveB ®- Raa
Al st W% WREMAEEsan K
Lazeente e
Vi oo O T
LA G - 2|
‘ ‘bﬁ
4 :'ll‘ |
» o '
- §=
| | Som
@ 122 &
e -
; axTaAIL
Vasi
68
et de 4 et L]
+ ooa@= s -
o oo e v =]
Dl . [rem—
\-pl © [Derwada]
(i deradn pratade AT, dand
" B o ke el
:3| e N et
[?ﬂ Formudeng g v 4
ECTELL 1
B _Co0R Lt
s e
ey LB T
odn Cap i - s sy St
el T T [

 shgos mpacnl cmach on i Caps B2 W ot et e b iAmran s X Repee o @6

Figura 1.10

asignara como valor de la celda el valor que tenga una mayor presencia o el
que quede en el centro.

Sobre un mapa podemos crear una reticula para incorporar los valores en
formato raster.

Cada celda o pixel representa una parte del espacio geografico y tiene unas
caracteristicas propias, valores relacionados con la variable que representa.

Agruparemos las celdas formando los objetos que existen en la realidad.

Para representar entidades utilizamos una celda para un punto, celdas
alineadas para representar una linea y celdas contiguas para un poligono. Este
sencillo sistema plantea problemas por una falta de exactitud: un punto o linea
no ocupa toda una celda, sino una parte de ella y esto presenta dificultades a
la hora de saber cudl es su tamano o forma, y sélo aumentando la resolucién
podremos concretarlo.

Representar altitudes, precipitaciones, presiones atmosféricas, etc., varia-
bles que presentan variaciones continuas en el espacio es sencillo pues cada
celda incluye el valor de dicha variable.

Al igual que en los GIS vectoriales, también se trabaja creando capas con
cada grupo de datos y, empleando la misma reticula, podremos hacer estudios
mas complejos al relacionar unas capas con otras.

Los formatos de ficheros de datos raster son ASCII y ficheros con extensio-
nes bil, bin, bsq y grid. Los ficheros de dibujos, mapas y fotos que utilizaremos
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en el GIS raster tendran habitualmente extensiones tiff, jpeg, gif, png y eps.

Cada capa raster genera dos tipos de archivos: en uno se guardan los valores
de las celdas (formato ASCII) y en el otro se guarda la informacién general de
la reticula, de la leyenda, orientacién, resolucién, nimero de filas y columnas,
tipo de variable, etc.

Combinando diversos mapas y analizando sus variables generaremos mapas
nuevos con nueva informacién y nuevas variables.

Como hemos indicado anteriormente, los GIS raster trabajan con mapas
que podemos obtener de forma variada como por ejemplo, escanedndolos aun-
que, en este caso, tendriamos que tener cuidado con la resolucién, para no
incrementar notablemente en nimero de celdas, asi como con los mapas que
ofrecen datos de mas de una variable, como un mapa topografico donde tene-
mos variables de altitudes, hidrografia, usos del suelo, etc.

Otra forma de obtener mapas es por medio de los satélites que aportan
informacién actualizada pero que puede presentar inexactitudes. Su uso es
muy recomendable en estudios sobre inundaciones, incendios, ect. Podriamos
importar ficheros en distintos formatos y convertirlos en alguno de los formatos
raster més utilizados como los anteriormente mencionados.

También se puede rasterizar informacién vectorial (pasarla a formato ras-
ter) creando un malla de celdas y volcando la informacién en ellas. Las celdas
tendran valores si se corresponden con zonas donde hay puntos, lineas o poligo-
nos; si no, aparecen en blanco.

Cuando abrimos una capa raster es fundamental que la informacién sea
clara para poder interpretarla. Lo mas habitual es asignar colores a los valores
si se representan variables cualitativas adjuntando una leyenda explicativa. Si
trabajamos con variables cuantitativas que tomen numerosos valores, lo mejor
es agruparlos en intervalos y asignar colores a cada intervalo siguiendo una
gradacion progresiva para facilitar el analisis. También podriamos utilizar los
propios valores dentro del mapa lo que nos permitiria validar los resultados.

Trabajar con mapas tridimensionales también es una opcién en donde
podriamos elegir la perspectiva, la escala, etc. Son mapas como los topografi-
cos o geoldgicos que hoy en dia pueden utilizarse para representar otro tipo
de datos: la forma de representar las altitudes podrian usarse para representar
datos de poblacion, concentracién de algin elemento, etc.

Dependiendo de nuestras necesidades podemos alterar un mapa raster para
hacerlo més funcional cambiando la orientacién, la resolucién uniendo celdas
por suma o por suavizado (media aritmética). Si la informacion estd dividida
en varias hojas podemos unirlas, dividirlas o extraer una zona concreta.

También podemos hacer operaciones de andlisis basadas inicamente en el
valor de la celda, considerandola de forma aislada. Podemos hacer dos tipos de
analisis: El primero que denominamos reclasificaciones o también recodifica-
ctones que consisten en, partiendo de un mapa con celdas obtener otro mapa
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nuevo con valores diferentes en dichas celdas. Aqui tenemos dos posibilidades
dependiendo del tipo de variables que se estén considerando:

Si trabajamos con variables cualitativas podemos hacer, o bien una re-
codificacién de clases dando nuevos valores a las celdas con las que vamos
a trabajar, o bien podremos hacer una agregacién de clases agrupando los
valores del mapa original creando grupos y recodificando de nuevo.

Por ejemplo, si contamos con una distribucién de 50 enfermedades, cada
una con un valor asignado, y en nuestro mapa sélo aparecen 5 enfermedades,
podemos recodificarlas del 1 al 5 y podremos hacer una agregacién de clases
si las dividimos en contagiosas o no (valores 1y 2).

Por otro lado, si trabajamos con variables cuantitativas podemos, o bien
agrupar los valores en intervalos que previamente hemos definido o calculado
de forma automaética, o bien podremos expresar los valores finales de forma
diferente realizando operaciones mateméticas (suma, resta, divisién, multipli-
cacién, etc.).

Por ejemplo podemos expresar los valores en otro sistema de medidas pa-
sando de metros a kilometros o eliminar decimales por redondeo hacia el ntime-
ro entero mas proximo o por truncado eliminando los decimales directamente,
etc.

El segundo tipo de andlisis se basa en realizar superposiciones de mapas
en donde los valores de las celdas de nuestro mapa final se obtendran combi-
nando los valores de las celdas de los mapas fuente. La combinacién de valores
podemos obtenerla, o bien realizando operaciones aritméticas, usando ecua-
ciones matematicas con sumas, restas, etc., que nos permitan unificar valores,
calcular porcentajes, ..., o bien podemos crear premisas que deben cumplirse
(superposicion légica) y crear un mapa con las zonas donde se cumplan di-
chas premisas. Para ello utilizamos las operaciones de légica booleana como
OR, donde se cumple una de las dos premisas planteadas y AND, en donde se
cumplen las dos premisas.

Otra opcién de andlisis de valores de celdas que el GIS raster ofrece es
calcular los nuevos valores de las celdas teniendo en cuenta las celdas que la
rodean, es decir, las celdas contiguas. Se pueden realizar filtrados calculando
el nuevo valor de la celda que serd el resultado de calcular la media, o moda,
o mediana en relacion con las celdas que la rodean y realizar suavizados o
realces de los datos obtenidos segun las necesidades.

Trabajando con celdas contiguas, si los valores contienen datos de altitud,
podemos generar otro tipo de mapas como mapas de pendientes, calcular su
orientacién y, utilizando estos nuevos mapas, podremos hacer andlisis mas
complejos como determinar cuencas de drenaje, etc.

Si las celdas no estan contiguas también podemos generar nuevos mapas
basados en el cdlculo de las distancias que hay entre las celdas. La mayoria de
los GIS permiten hacer estos andlisis de proximidad, buffer, de forma rapida
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y sencilla generando mapas donde se cumpla la condicién logica que determi-
nemos (qué zona se encuentra a una distancia determinada de un punto de
referencia, etc.).

Si tenemos puntos repartidos por nuestro mapa, estos pueden representar-
se como una celda y se pueden crear poligonos (poligonos Thiessen) con las
celdas cercanas que tengan igual valor (teselacion de Voronoi). Este sistema es
utilizado para crear areas de influencia y para trabajar con datos cualitativos.

Sabemos que el espacio geografico real no es uniforme, que tiene desniveles,
rios, etc., que determinan los usos de dicho espacio, la distribucién de infraes-
tructuras, etc. Esto tendra que ser tenido en cuenta para trabajar modelizando
el terreno o calculando distancias.

1.4.4. Ejemplo de QGIS raster

En esta seccién analizaremos unos datos que se utilizardn en otras partes

del libro.

%

Figura 1.11

Ejemplo 1.2
Los datos meuse10.txt corresponden a localizaciones y concentraciones (en un drea de apro-
ximadamente 15 x 15 metros) de metales pesados en la capa superior del suelo, recogidos
en una llanura de inundacién del rio Mosa, cerca de la localidad holandesa de Stein datos
tomados de Rikken y van Rijn (1993). La matriz de datos es de la forma

X y cadmium copper lead zinc elev dist om ffreq soil lime landuse dist.m
181072 333611 11.7 85 299 1022 7.909 0.00135803 13.6 1 1 1 Ah 50
181025 333558 8.6 81 277 1141 6.983 0.01222430 14.0 1 1 1 Ah 30

179466 330381
180627 330190

21 51 162 9.406 0.35860600
27 124 375 8.261 0.01222430

[S20e,
o~
w
e
o
=

en donde las dos primeras columnas son las localizaciones en coordenadas RDM (un sistema
de coordenadas topograficas holandés); las cuatro siguientes, concentraciones en partes por
millén de metales pesados; elev la elevacién relativa sobre la llanura; dist la distancia GIS
al Mosa; om materia orgénica del suelo; las cuatro siguientes, variables de tipo cualitativo vy,
finalmente, dist.m la distancia en metros al Mosa.

Para analizar estos datos con QGIS, primero vamos a incorporar la tabla txt de datos para
trabajar con datos raster. Nuestra tabla tiene las coordenadas planas (z,y) pero también
incorpora datos de en lenguaje QGIS se denomina elevacidn, que no necesariamente se refiere
a altura sino que, en este caso, son las cantidades encontradas de minerales en las capas
superficiales de la tierra. Estos valores nos serviran, mediante la creacién de un modelo de
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elevaciones del terreno (MDT), para medir la mayor o menor presencia de estos minerales y
marcar la zona en donde se encuentran.

Para ello creamos la capa raster a partir del fichero de texto, meuse10.txt. Podemos hacerlo
de dos formas: utilizando el botén de acceso rapido situado en el margen izquierdo, Figura
1.11, o utilizando el botén Capa de la zona 1, eligiendo después la opcién Afiadir Capa y,
dentro de ésta, Afiadir capa de texto delimitado, Figura 1.12.

Prevem idoss e [Cpe| Conpanoin Compemsmse Ve Riser B de s TeE MRCH e syl
0 B theen Cm A A% s mEEa- s m- B
’. = @ - BRea

MAMMEsSDR &

PRERERE

RONSOAARANNANS

Elsva e

Figura 1.12

En el cuadro de didlogo que se abre, buscaremos nuestro fichero txt con la opcién Explorar.
Daremos un nombre a nuestra capa: Mosa-raster y marcaremos las opciones de formato:
“delimitadores personalizados” y “espacio”. Como opciones de registro marcaremos “El pri-
mer registro tiene los nombres de los campos” y como Definicién de geometria marcaremos
“Coordenadas del punto” y “Aceptaremos”, Figura 1.13.

En algunas ocasiones cuando incorporamos capas o datos, QGIS nos pide especificar el
SRC de la capa para que su representacion sea correcta. Para ello, al aceptar las opciones
anteriores, puede abrirse un cuadro de didlogo para establecer el SRC de la capa y eligiendo
el sistema WGS84 EPSG 4326. Si no aparece en las opciones, podemos ponerlo en el filtro y
QGIS lo buscard. Ya sélo tendremos que marcarlo y aceptar, Figura 1.14.

Al aceptar, se cargardn los datos pero, como no es una capa editable, la tendremos que
salvar como shp. Para ello, con la capa marcada en la zona de capas y clicando con el botén
derecho, guardaremos la capa como shp manteniendo el SRC de la capa y, en codificacién,
marcaremos la opcién “Anadir archivo guardado al mapa”, Figura 1.15.

En nuestra zona de capas aparecerd la capa shp con el nombre que hemos dado. La visua-
lizacién de los datos es la misma que tiene el fichero txt (clicando en la cruz al lado de las
capas podemos ocultarlas y mostrarlas) pero la capa shp en sus opciones (clicar con el botén
derecho sobre el nombre de la capa) tiene habilitada la opcién “Conmutar edicién” lo que
nos permite trabajar con los datos, cambiarlos, afadir columnas, ..., mientras que la capa
txt no presenta esta opcion.
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Figura 1.13

A partir de ahora trabajaremos con la capa shp. Lo primero que haremos serd una inter-
polacion utilizando la columna “elev” de nuestra tabla de atributos. Para ello iremos al
menu Raster eligiendo la opcién Interpolacién, Figura 1.16.

En el cuadro de didlogo que se abrird marcaremos las siguiente opciones: En las opciones
de entrada buscaremos nuestra capa vectorial (meuse10.shp) y como atributo para realizar
la interpolacién elegiremos la columna “elev”. A continuacién clicaremos en Afiadir para
cargar nuestra seleccion. En las opciones de salida elegiremos como método de interpolacién,
la interpolacién triangular (TIN) y daremos un nombre de salida a nuestra nueva capa,
Figura 1.17.

Al aceptar la seleccién, aparecerd la capa cargada en la gama de colores grises. Para verla
correctamente, clicaremos dos veces sobre el nombre de la capa y abriremos la opcién estilo,
en donde elegiremos como tipo de randerizacién: unibanda pseudocolor. En Generar nuevo
mapa de color, elegiremos los colores segiin nuestro criterio y clicaremos sobre clasificar
para incorporar los nuevos colores a nuestra capa, Figura 1.18.

Lo que obtenemos es una gama de colores adaptada a la elevacién del terreno. Para hacer la
lectura de nuestra capa mas util podemos elegir que la gama de colores sea degradada con lo
cual podremos ver mayores elevaciones en las zonas con los colores mas intensos y menores
elevaciones donde los colores sean mas suaves, Figura 1.19.

Ahora podemos incorporar a nuestra capa curvas de nivel que unen todas las zonas que
tienen la misma elevacién. Para ello, en el mentd Raster, elegimos la opciéon Extraccién y
en ella, Curvas de Nivel, Figura 1.20.

Se abrirad de esta forma un cuadro de didlogo en donde marcaremos el archivo de entrada
donde se incorporaran las curvas de nivel, en este caso el archivo es la capa creada con
la interpolaciéon. Daremos un nombre de salida a la capa que creamos y seleccionaremos
el intervalo de separacién de cada curva. En este ejemplo, al no tener unas altitudes muy
diferenciadas, bajamos a 1 metro la separacién de dichas curvas. Aceptamos la seleccién y
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Figura 1.14

esperamos a que QGIS genere las curvas y las incorpore a nuestra capa, Figura 1.21.

De esta forma se afiadird una nueva capa tal en nuestra zona de capas y, dependiendo del
color en el que aparezcan, podremos cambiarlas e incrementar su grosor para lograr una
mejor visualizacién accediendo a la opcién estilo, tal y como vimos anteriormente, Figura
1.22.

A simple vista vemos que la menor o mayor intensidad del color nos hace pensar donde el
terreno es mas o menos elevado. Podemos realizar de forma muy sencilla perfiles topogréficos
que reafirmen lo que visualmente intuimos. Para ello es necesario tener incorporado en QGIS
un complemento denominado “Profile Tool”. Es un complemento de Python que descarga-
remos, si no lo tenemos, desde el meni Complementos, para después elegir Administrar e
instalar complementos. De entre todos los complementos que se nos muestran, elegiremos
Profile Tool e instalaremos.

Posicionados sobre la capa de interpolacién creada y activando el icono de Profile Tool
(Figura 1.23) o accediendo al complemento desde el meni Complementos, se abre un érea de
trabajo en donde apareceran los perfiles que nosotros dibujemos.

Posicionandonos sobre la zona de trabajo y clicando, al arrastrar con el raton trazando lineas,
podremos ver el perfil, Figura 1.24, en la ventana que se ha abierto, e incluso, a través de la
pestania Table podremos ver todos los registros de elevaciones de nuestro trazado y podremos
copiarlos para pegarlo en una hoja de calculo si lo necesitamos, Figura 1.25.

Una opcion interesante que ofrece QGIS es realizar andlisis del terreno, donde podemos
ver sus caracteristicas fisicas como por ejemplo, generar una capa de pendientes de esta
zona. Para ello, en el menid Raster elegiremos la opcién Andlisis del terreno y, después,
Pendiente, Figura 1.26.

En el cuadro de didlogo que se abre a continuacién marcaremos la capa de altitud, la creada
con la interpolacién, daremos un nombre de salida con formato tiff y con factor Z, “1”. Con
la opcién marcada de Afiadir resultados al proyecto, aceptaremos la seleccion realizada,
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Figura 1.15

Figura 1.27.
Fl resultado nos ofrece una capa raster en colores grises, los cuales cambiaremos igual que

hicimos anteriormente accediendo con doble clic a los ajustes de estilo de la capa creada para
obtener una mejor imagen, Figura 1.28.
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Capitulo 2

Utilizacion y Manejo de QGIS

2.1. Introduccion

En este capitulo estudiaremos algunas de las numerosas posibilidades que
ofrece QGIS en cuanto al analisis descriptivo de datos espaciales. No pretende
ser un manual de QGIS sino que ensena las utilidades mas frecuentes de este
programa aunque, dada la brevedad del capitulo, muchas de ellas quedaran
fuera.

En los dos primeros ejemplos utilizaremos como mapa de fondo, es decir
como base geografica, mapas obtenidos del Instituto Geogréfico Nacional. En el
tercero utilizaremos parte de unos datos similares a los que aparecen en algin
manual de QGIS. (Ver pédgina web del libro para mayor detalle de obtencién
de dichos mapas.)

2.2. Incorporaciéon de Tablas de Datos

Comenzaremos la seccién con un ejemplo de representacion de datos que
viene recogidos en una tabla, la cual se ha transformado en un fichero dbf.
Estos datos se incorporaran al mapa mediante un identificador comun, es
decir, una columna comun tanto a la tabla como al mapa. En éste y en los
sucesivos ejemplos utilizaremos determinadas propiedades de QGIS. Aqui la
que utilizaremos serd Uniones.

Ejemplo 2.1
Los datos de la Tabla Cancer-Pulmén corresponden a la incidencia del céncer de pulmén
en las distintas comunidades auténomas espanolas de la peninsula. Para representar dicha
incidencia, lo primero que haremos sera incorporar la capa geografica vectorial

recintos_autonomicas_inspire_peninbal_etrs89.shp
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Figura 2.2

como hicimos en el Ejemplo 1.1.

Los datos de incidencia del cancer estan en una hoja de cédlculo y no en un fichero shp aunque
para incluirlos en QGIS debemos hacerlo como si fuera una capa vectorial shp eligiendo el
fichero de la hoja de célculo.

Este fichero aparecerda como una capa en la relacién de capas, pero no se visualiza en la zona
de trabajo puesto que no es una capa gréfica.

Para poder incorporar datos de la tabla a la capa geografica del mapa de Espana, uniendo
ambas informaciones, tenemos que asegurarnos que en ambas tablas de atributos, hay al
menos una columna con identificadores comunes, puesto que sera ésta la que emplearemos
para realizar la unién.

En este caso al abrir las tablas de atributos de ambas capas observamos la existencia de
varias columnas comunes con igual extensién e informacién.

Posiciondndonos sobre la capa geografica y clicando dos veces sobre ella (en la zona de capas)
se abre un cuadro que nos va mostrando la informacién de dicha capa y distintas opciones
para adaptarla a nuestras necesidades, Figura 2.1.

En la pestana General aparece informacién genérica sobre nuestra capa: nombre, donde
estd el fichero, el SRC, etc. Pero vamos a centrarnos ahora en la pestania Uniones pues es
aqui desde donde podemos incorporar nuestros datos. Més adelante profundizaremos en otras
pestafias que nos ayudaran a mejorar la presentacién de los datos.

Al activar esta pestana se abren una serie de opciones para incorporar tablas de datos a la
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capa geografica. Lo primero serd clicar sobre el botén mas para que se abra un cuadro de
didlogo. Este botén estd situado en la parte inferior izquierda, Figura 2.2.

Rellenaremos a continuacién los datos que nos pide. En Unir capa le indicamos, Cancer-
Pulmoén; en Unir campo, elegimos la columna CODNUT2; en Campo objetivo, CODNUT2;
y, finalmente, activaremos la casilla Elegir qué campos se unen, seleccionado aqui CAN-
CERPULM. Por ultimo, aceptamos nuestras selecciones con Aceptar para incorporar los
datos, Figura 2.3.

Ahora trabajaremos con la pestana Estilo. Es interesante pues nos permite cambiar la
apariencia de la capa. Observemos que al incorporar la capa, el color en el que aparece lo
elige QGIS al azar, pero podemos cambiar su apariencia a través de las opciones que se nos
muestran.

Seleccionaremos aqui la opcién Categorizado y elegiremos la columna que hemos incorpo-
rado con los datos.

En cuanto al color, para facilitar la lectura, elegiremos un color graduado dentro de la Rampa
de Color; en este caso azules y, finalmente, clicaremos en Clasificar para que nos aparezcan
los datos con su color asociado. Observemos que la intensidad del color se incrementa a
medida que los porcentajes son mayores. Figura 2.4.

Al Aplicar y Aceptar, los cambios se incorporan a la capa geogréfica. Podremos cambiar la
apariencia de los datos tantas veces como queramos.

Ahora a través de la pestana Etiquetas incorporaremos los datos numéricos en porcentaje.
En el cuadro de didlogo, elegiremos Etiquetar la capa con y activaremos el botén de la
Figura 2.5 para acceder a las siguientes opciones que se nos muestras con QGIS, Figura 2.6
Vamos a elegir que en nuestra Etiqueta aparezca el nombre de las comunidades auténomas
y, en linea aparte, el porcentaje de ciancer de pulmén observado en cada una de ellas.

Para ello podemos teclear en el campo Expresién toda la sentencia o ir buscédndola en las
opciones que se nos ofrecen. Cada campo incorporado aparecerd con dobles comillas, mientras
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Figura 2.5

que la condicién que queremos se cumpla, debera ponerse entre comillas simples, utilizando
el operador || para separar sentencias.

De esta forma, en el desplegable Campos y valores marcamos la opcién nameunit, que es
el nombre de la columna donde aparecen, en nuestra tabla, los nombres de las comunidades
auténomas. Con doble clic lo incorporamos al cuadro de expresién, apareciendo en éste con
dobles comillas.

Como queremos que el porcentaje de incidencia de cdncer aparezca en linea aparte, escribi-
remos otra sentencia para indicar el cambio de linea, separada de la anterior con el operador
|| e indicando entre comillas simples

\n

Volveremos a poner el operador || y afadiremos con doble clic el campo de datos del céncer
cuya informacién estd en la columna

Cancer-Pulmén_CANCERPULM
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Volveremos a utilizar ahora el operador || para indicar que los datos aparezcan como por-
centajes.

Podriamos escribir entre comillas simples % o elegir este simbolo en el desplegable Operadores
anadiendo nosotros las comillas simples.

Si la sentencia que hemos escrito:

"NAMEUNIT" || ’\n’ || "Cancer-Pulmén_CANCERPULM" || %’

es correcta, en la vista preliminar de la salida, aparecerd, pero si nos hemos equivocado,
aparecerd un mensaje de error indicando que la expresién no es vélida.

Todo esto viene recogido en la Figura 2.7.

Aceptaremos las opciones elegidas y seguiremos trabajando con la pestafia Etiquetas para
indicar en la opcién Margén que dibuje Buffer de texto. En Ubicacién marcaremos Forzar
puntos dentro del poligono y en Representacién, marcaremos Todos, para que QGIS
incorpore todos los datos. Aplicaremos y Aceptaremos para ver nuestros datos incorporados
al mapa, Figura 2.8.

Ahora guardaremos nuestro trabajo como Proyecto QGIS para poderlo utilizar de nuevo si
fuera necesario.
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2.3. Seleccion Espacial

En este apartado explicaremos cémo seleccionar una parte del mapa geografi-
co y sus caracteristica asociadas. De hecho, éstas las incorporaremos mediante
capas sucesivas.

Ejemplo 2.2
A continuacién analizaremos un municipio, en este caso de la comunidad de Madrid, y
estudiaremos su entramado viario.

’

Feee Gdots e Cap Cobpavoie Compaeasine Vedws Rbser B de Sem Ted RGOS Preoes bvds

DEBRGR [HoSsrs AP ORA R Qo-B- 26 0ER-0 - 7- BW

QGIS 26.1-Brighton ~ S

e g s o MR

Figura 2.9

Como en el ejemplo anterior, primero incorporaremos el mapa de fondo, es decir, la capa
geografica vectorial. En este caso serd de la Comunidad de Madrid, capa obtenida también
del Instituto Geografico Nacional al igual que el resto de capas y datos. Ver la pagina web
mencionada en el Prélogo del libro.

La primera capa con la que trabajaremos es

MUNICIPIO.shp

la cual se incorpora de la misma forma que estudiamos en el Capitulo 1, en concreto en el
Ejemplo 1.1.

Tras la incorporacién de esta capa apareceran los municipios pertenecientes a la Comunidad
de Madrid. Si abrimos la tabla de atributos, veremos que estdan todos ellos. Si marcamos
ahora una fila de dicha tabla de atributos, el municipio aparecera resaltado en el mapa como
se aprecia en la Figura 2.9.

En este ejemplo vamos a incorporar también las carreteras que pasan por la Comunidad de
Madrid. Para ello incorporamos otra capa vectorial, la capa
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Figura 2.11

TRAMO_VIAL.shp

Después de incorporarla tendremos un grafico como el de la Figura 2.10, con la salvedad
que hemos hecho en anteriores ocasiones de una posible diferencia en los colores que puede
obtener el lector, los cuales se pueden modificar como de hecho, haremos més adelante.

Si queremos trabajar con unos municipios en concreto o con un tipo de carreteras, podemos
hacer una seleccién y guardarla como una capa independiente con formato shp. Esta seleccién
puede hacerse de varias formas: Una, abriendo la tabla de atributos, buscando el municipio
y marcando la fila. En este caso, al igual que antes, éste se marcard en nuestro mapa y
podremos guardar la seleccién asi efectuada, siguiendo las indicaciones que daremos maés
abajo.

La otra posibilidad se recomienda utilizar cuando tengamos muchos individuos; es decir,
muchas filas en nuestra matriz de atributos. En este caso, es mejor que QGIS realice la
seleccion de forma automatica.

Para ello activaremos el botén Seleccionar objetos espaciales usando una expresién,
Figura 2.11, el cual estd en la zona 2 de botones de acceso rapido. Este botén también
estd disponible en la tabla de atributos.

En ambos casos, el cuadro de didlogo es el mismo. Seleccionaremos en él Campos y valores
y la columna que contiene los nombres de los municipios,
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Figura 2.13

NOM_MUNICI

Con un doble clic la incorporamos a nuestra drea de expresién (donde ponemos la premisa
que se debe cumplir), anadimos a continuacién el simbolo = vy, activando la pestana
Todos los unicos, nos apareceran los nombres de todos los municipios para poder elegir el
que queremos.

También podemos escribir el nombre del municipio directamente entre comillas simples en
nuestra area de expresion. Clicamos sobre Seleccionar y nos aparecera marcado en el mapa
(v en la tabla de atributos).

Para crear una capa vectorial con esta seleccién, posicionados sobre el nombre de la capa,
clicaremos con el botén derecho del ratén y elegiremos la opcién Guardar como.

Ponemos el nombre del municipio, en este caso Aldea-Fresno, y marcamos la opcién de que
guarde la seleccion. Si no lo hacemos de esta forma, lo que crearemos es una copia de la capa
de municipios. Ver Figura 2.12.

En nuestra zona de capas aparece como capa independiente la que acabamos de crear y con
el Botén de zoom a la seleccién ( Figura 2.13 ), la ampliamos para verla mejor.
Observemos que deberemos ocultar las otras capas y ampliar esta acabada de crear con
objeto de verla mejor y obtener una grifica como la Figura 2.14.

A continuacién vamos a activar la Capa del viario y, de esta forma, podremos hacer una
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Figura 2.15

seleccion espacial extrayendo los tramos del viario que estan dentro de este municipio.
Para ello, a través de la secuencia

Vectorial -> Consulta Espacial -> Consulta Espacial
o clicando sobre el botén de acceso réapido, Figura 2.15, seleccionaremos la capa
TRAMO_VIAL

en el cuadro de didlogo que se abre y dentro del apartado Objeto espacial de origen.
En el apartado Donde el objeto espacial, podemos elegir diversas opciones del tipo que
esté dentro, inconexo, intersecta o toca. Nosotros hemos elegido en esta ejemplo la opcién
Dentro, y Como objeto espacial de referencia elegimos la capa del municipio que hemos
creado, Aldea-Fresno. A continuacién aplicamos. Figura 2.16.

QGIS procesa los datos de acuerdo a nuestras indicaciones y nos abre una ventana en donde
nos informa que de 256550 tramos de vial, ha seleccionado 897, que son los que estéan dentro
del municipio elegido, Figura 2.17.
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Figura 2.16

Observe el lector en la parte inferior izquierda de la pantalla que QGIS le informa de la
seleccion que ha realizado. De hecho, ésta es una forma rapida de verificar que la seleccién
realizada se ha creado correctamente.

A continuacién debemos activar el botén de la Figura 2.18 que aparece dentro del cuadro
anterior para incorporar la seleccién como una capa a QGIS, aplicando a continuacién.

De esta forma, QGIS habra cargado como una capa mas en nuestra zona de capas la seleccién
realizada. Figura 2.19.

La tabla de atributos de esta capa nos muestra los tramos en esta zona, y podriamos selec-
cionar unos en concreto en los que estuviéramos interesados, marcandose sobre el mapa de
la misma forma a como lo hicimos més arriba.

En concreto si queremos elegir un tipo particular de viario como las sendas, procederemos
de la siguiente forma: en Campos y Valores deberemos seleccionar el nombre de la columna
que contiene los datos que es

TIPO_V_DES

anadiendo a continuacién el simbolo =, pues queremos seleccionar sélo un tipo de viario,
el que sea igual a sendas. La opcién de abrir Todos los tnicos es muy util pues permite
incorporar la seleccién con la graffa correcta. Figura 2.20.

QGIS ha seleccionado 20 sendas dentro de nuestro municipio, las que aparecen marcadas en
amarillo y en la parte inferior izquierda de la pantalla.

También aparecen marcadas las filas de la tabla de atributos que hacen referencia a las 20
sendas. Podemos ver todas las sendas juntas seleccionando en la pestana inferior izquierda
Mostrar objetos seleccionados. Figura 2.21 y Figura 2.22.
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Figura 2.18

Observe como en la parte superior de la tabla de atributos (Figura 2.22) QGIS nos indica
que, de un total de 897 objetos espaciales (el total del viario que estd4 dentro de nuestro
municipio) se han filtrado 20 tramos, que es nuestra seleccién de sendas.

Ahora podemos guardar esta seleccién como una nueva capa con el botén derecho sobre el
nombre de la capa

Tramo_Vial_Dentro_Aldea-Fresno

y guardarla como lo hicimos anteriormente. En nuestra zona de capas se incorporard una
nueva que hemos llamado Sendas-Aldea-Fresno.

Siguiendo este mismo procedimiento, podemos seleccionar todos los tipos de vias que apare-
cen en este municipio tal y como hemos hecho con Sendas. Una vez que tengamos las capas
podemos hacer un grupo con todas ellas y darlo un nombre, como por ejemplo, Viario, el
cual incluird todos los tipos de vias seleccionadas.

Esta opcion de hacer grupos con capas que guarden alguna relacién nos ayuda a agruparlas
en nuestra zona de capas, a visualizarlas o apagarlas todas a la vez con un clic sobre la casilla
que antecede al nombre del grupo.

Para hacer grupos, primero clicamos sobre el icono de la Figura 2.23 y, después, arrastramos
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Figura 2.19

una a una las capas que queremos agrupar al nuevo icono con la figura anterior que se
habra creado.

Cuando tenemos una capa que estd formada por categorias de datos variados méds o menos
amplia, como en nuestro caso el Viario que incluye sendas, caminos, carreteras convenciona-
les, pistas y vias urbanas, podemos, desde la capa, visualizar de forma diferente cada uno de
estos grupos.

Para ello clicaremos dos veces sobre la capa para abrir el mend Propiedades de la capa (0
lo abriremos clicando con el botén derecho del ratén sobre el nombre de la capa y abriendo la
opcién Propiedades) y trabajaremos con la pestana Estilo, en donde elegiremos la opcién

Categorizado. En el cuadro de didlogo que se abre marcaremos la columna que contiene
nuestros datos

TIPO_V_DES

y elegiremos la opcién Clasificar. Nos aparecerdn los cinco tipos de vias, con su color que
podremos cambiar, incrementar el tamano de la linea, elegir otro formato, etc., utilizando
las opciones Cambiar y Rampa de Color.

Cuando realizamos este tipo de clasificaciones suele aparecer una casilla que no tiene asociado
ningin dato y que podemos eliminar marcédndola y clicando sobre Borrar. De acuerdo a las
opciones que hemos elegido, tendriamos un mapa como el de la Figura 2.24 en el que hemos
cambiado el color de la capa Aldea-Fresno para mejorar la visualizacion.

Por dltimo, guarde este ejemplo como un proyecto QGIS para posteriores estudios.
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2.4. Analisis Espacial de Proximidad

Entre las muchas aplicaciones de QGIS estd la de prevencion: riesgos na-
turales, contaminacién excesiva, incendios, etc. Son numerosas las ocasiones
en las que determinar el niimero de viviendas que se verian afectadas en una
catastrofe puede salvar numerosas vidas.

A continuacion estudiaremos un ejemplo en el que vamos a delimitar el
area de influencia de un fenémeno.

Ejemplo 2.3
En este ejemplo partimos de la existencia de una zona rural en donde se localizan diversas
granjas y por donde circula un rio. Vamos a determinar cuéles son las granjas que se verian
afectadas ante un posible desbordamiento del rio por fuertes lluvias.

Para ello vamos a cargar los ficheros shp que necesitamos para este estudio, pero esta vez con

la particularidad de que afiadiremos a nuestra area de trabajo todos los ficheros al mismo
tiempo.

RONSOAARANNANS

Els e e

e

Figura 2.25

Como siempre, primero activaremos el botén de acceso rapido (Figura 1.3) con el que anadi-
remos capas vectoriales y, tras seleccionar la primera capa, mantendremos apretada la tecla
CTRL del ordenador, seleccionando a continuacién las restantes capas shp que necesitamos.
FEn este ejemplo utilizaremos las capas Zona-Rural, Granjas y Rio, las cuales, como en ante-
riores ocasiones, estan en la pagina web del libro mencionada en el Prélogo.

Con esta forma mencionada de inclusién simultdnea de varias capas obtendriamos la Figura
2.25. Nétese el cambio del SRC para obtener la correcta visualizacién.
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En general, QGIS puede pedirnos antes de incorporar las capas que seleccionemos el SRC. Si
no lo hace y no las vemos correctamente, deberemos seleccionarlo desde la Barra de Estado,
clicando sobre el icono del EPSG.

En este ejemplo hemos elegido el EPSG 32161. Para hacerlo, podemos utilizar el filtro,
escribiendo en nuevo EPSG, para posteriormente, Aplicar y Aceptar.

Lo primero que vamos a hacer es seleccionar la parte de rio que afecta a nuestra area rural. Pa-
ra ello, abriendo el ment Vectorial y eligiendo la opcién de Herramientas de Geoproceso,
elegimos Cortar.

En el cuadro de didlogo que se abre a continuacion, elegimos la capa Rio como capa vectorial
de entrada y la capa Zona Rural como capa de corte. Daremos un nombre a nuestro fichero
de salida, en este ejemplo Rio-ZonaRural, y Aceptamos a continuacién. Figura 2.26.
Después QGIS procesa la orden dada, obteniendo la nueva capa.

Ahora, al ocultar la capa Rio (desactivando su casilla) podemos ver la parte de rio que pasa
por la zona rural. Cambiamos su aspecto para una mejor visualizacién mediante la secuencia

Propiedades -> Estilo

A continuacién, para verlo mejor, hacemos un zoom a la capa con el botén del mismo nombre,
Figura 2.13, obteniendo la Figura 2.27.

Vamos a realizar ya el Andalisis Espacial de Proximidad, estableciendo un area de influencia
alrededor del rio.

Esta drea de influencia la determinaremos de acuerdo con nuestros criterios y previsiones,
como por ejemplo si en esta zona ya se han producido desbordamientos podemos tener en
cuenta los limites alcanzados.
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También podemos valorar el volumen de precipitaciones caidas en los ultimos dias o semanas,
0 quizés se puede tener en cuenta si estamos en época de deshielos, etc.

A modo de ejemplo, estableceremos un drea de influencia o Buffer de 1000 metros. Para ello
accedemos a esta opcion a través del menu Vectorial, eligiendo la opcién Herramientas de
Geoproceso y, dentro de ellas, Buffer.

En el cuadro de didlogo que se abre, marcamos la capa donde aplicaremos el drea de influen-
cia, en este caso Rio-ZonaRural.

Después, senalaremos la distancia: 1000 y daremos un nombre a nuestra seleccién que apa-
recerd como una nueva capa, la cual hemos denominado aqui, Area-inf-1000.

Aceptando se marcard alrededor del rio la nueva area que hemos establecido, Figura 2.28.
Como queremos saber cudntas granjas se encuentran dentro del area de influencia asi creada,
vamos a cambiar la presentacién de esta capa accediendo a las Propiedades de la capa
(botén derecho del ratén una vez posicionados sobre el de la capa de la zona de capas
o clicando dos veces sobre la capa) y eligiendo la pestafia Estilo, opcién utilizada para
cambiar el color y marcar una transparencia a la capa. De esta forma podremos ver las
granjas situadas en esta zona de influencia, Figura 2.29.

Para facilitar la correcta localizacién de estas granjas, que se verian afectadas por la crecida
del rio, vamos a realizar una consulta por localizacion.

Para ello, desde el meni Vectorial accedemos a la opcién de Herramientas de Investigacién
y, dentro de ella, elegimos la opcién Seleccionar por Localizacién, Figura 2.30.

En el cuadro de didlogo que se abre a continuacién, senialaremos como Objetos Espaciales
a Seleccionar la capa Granjas que intersecta (utilizando la terminologia QGIS y no el
habitual interseca) con objetos espaciales de. Aqui elegiremos la capa que hemos creado
anteriormente con el Buffer (Area-Inf-1000).

En nuestra zona de trabajo apareceran en color amarillo las granjas que intersecan con el area
de influencia del rio. Recordamos que también aparece el nimero de granjas seleccionadas
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en la parte inferior izquierda de QGIS, Figura 2.31.

Si abrimos ahora la tabla de atributos de la capa Granjas, veremos marcadas las filas que
se corresponden con las granjas afectadas.

Podremos activar la opcién de QGIS que nos permite mostrar sélo la seleccion realizada y
podremos guardar esta seleccién como una capa shp eligiendo Guardar como y marcando la
opcién de Guardar la seleccién, sobre la capa Granja.

Desactivando la capa Granjas y la capa creada con el area de influencia, podremos ver las
granjas afectadas y sus datos figuraran en la tabla de atributos que QGIS crea de forma
automatica, Figura 2.32.

Por 1ltimo, guardamos el trabajo como proyecto QGIS.
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2.5. Presentacion e Impresion

En la dltima seccién de este capitulo mostraremos cémo preparar un Pro-
yecto QGIS para exportarlo en pdf y poder incorporarlo a un documento.

Ejemplo 2.4
Utilizaremos en este ejemplo uno de los proyectos QGIS que hemos creado anteriormente y
que habiamos guardado; en concreto el proyecto Aldea-Fresno.qgs.

Para ello, previamente deberemos abrirlo. Desde el mend Proyecto seleccionamos Abrir y
recuperaremos, de esta forma, el mapa y sus capas tal y como lo habiamos dejado cuando lo
salvamos, es decir, obtendremos la Figura 2.24.

Ahora, otra vez desde Proyecto accedemos a Nuevo disefiador de impresién y elegimos
un nombre para éste.

Se abrird entonces una zona de trabajo totalmente diferente, en donde tendremos que incor-
porar nuestro proyecto QGIS, Figura 2.33.
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La forma de incorporar nuestro mapa es, eligiendo dentro del menu Disefio la opcién Afiadir
Mapa o activando el botén de acceso rapido Afiadir mapa nuevo, situado a la izquierda del
area de trabajo, Figura 2.34.

I

Figura 2.34

Ahora, sobre el lienzo, haremos un rectangulo con el ratén y al soltarlo, el mapa quedard in-
corporado, Figura 2.35.
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En este punto podemos elegir diversas opciones, tales como anadir un titulo, la leyenda, la
escala, la orientacién, etc. Las opciones aparecen dentro del meni Disefio. También podemos
utilizar los botones de acceso rapido situados en el margen izquierdo.

Estas opciones abren cuadros de didlogo en la pantalla. Cada uno de ellos permite hacer
cambios segin nuestro criterio, es decir, elegir colores, posicién, tipo y tamafo de letra, etc.
Algunas de estas opciones se abren desplegandolas o clicando sobre ellas. En el caso de que no
aparezcan, se puede acceder a ellas a través del menu Ver, eligiendo Paneles y Propiedades
del elemento.

Arrastrando con el ratén, elegimos la zona en donde queremos situarlas.

Como ejemplo, vamos a poner un titulo seleccionando la opcién Afiadir etiqueta nueva a
nuestro mapa. Para ello, con el ratén crearemos una caja en el lugar elegido para poner el
titulo, Figura 2.36.

A continuacién vamos a incorporar la escala y la leyenda. En el caso de la escala podremos
elegir los segmentos que la forman.

En el caso de la leyenda podremos quitar el titulo que se ha creado de forma automaética y
cambiar algunos de los elementos que aparecen, accediendo a las opciones de Elementos de
la Leyenda. Incluso podremos cambiar el nombre de algunas capas, como hacemos en este
ejemplo con objeto de corregir la grafia. El resultado final es la Figura 2.37.

Ahora podremos guardar el resultado eligiendo la opcién que més nos convenga dentro del
ment Disefiador. En nuestro ejemplo hemos elegido el formato pdf, Figura 2.38.

Una vez guardado el resultado final, podremos imprimirlo o exportarlo facilmente.




Anélisis Estadistico de Datos Espaciales con QGIS y R

£ Q615 26.1-Brighton - Aldea-Fresno - ol
Foem ldets Ve Cpe Cedgriols Cosghesms Wined Mow Temdtem Wb SOCE Peows Aysis
DEeBRGR (Ho@as AP O AR Qo-RB- 260820 - 3- BW
L /B'CMAS - - =
Boleh e wn \:l‘u* —
Vi o owe v .} b J - . 3 . Bt Hagg®
LAEE gl Py e e i s |
L B[ A ) [y —— |

b o)l M
5 st |52 e
- by m %i; mm-m-—
- i} = Ll
@ om B 1 ey
@om BT et ..
Q iy tg‘i = e e
EN -
Vi g ﬂg . Temm
Camvman s =
[+3 "‘-—_o_;_ - Iﬂi el .-:— =
-+ = et s n_; Eparte ® Comw  Diwhe

e 1 [rem—
2 R = Vose i —--o.l:- e
W (i —— ; ::IT—*_ —_
. 1 » e
= " (53 135
E} - : ¥ R ] 'a
o S4001 men o J2L0ED . g nas * U s -

L It anse e L e 3 Repeer prsGren @

Figura 2.36

£ QGIS 26.1-Brighton - Aldea-Fresno. - ol
Wh-hmm_hn-——mh—‘_
DEeBRGR (Ho@as AP O AR Qo-RB- 260820 - 3- BW
/7B CRAE G - - - e
Ve t IR - ¥
B o iR - ke B
1 o 2t
» s (5%
2.8= 5]
allem LIk
Cl g e %%
® ‘_;ﬂ
\E'- n-iﬂlg
- pevIIO /R!

©x . maen o commf 1y
4| [gese——lny
‘s -
- !;E-?n" il
\F'a viaaE
. Adea Friws g;;
s "

E }
e 200000 v 31 M0N0 em  plgen: 1 "es -

L Ty e L e 3 Repeer prGren @ 1

Figura 2.37



Capitulo 2. Utilizacién y Manejo de QGIS

A (Scen Ve Ve Apds

|L—,....|g_-n--;_..a,9-1u;a.u..um:q st = | [
[ ]| [RO =+ unl-]| 5

TIPOLOGIA VIARIA DE ALDEA DEL FRESNO

Figura 2.38



Capitulo 3

Interaccion entre QGIS y R

3.1. Introduccion

Una de las razones de haber elegido los autores de este libro a QGIS como
Sistema de Informacién Geografica para explicar y analizar datos espaciales, es
su capacidad de interactuar con el paquete estadistico R a través de Python,
es decir, QGIS tiene la capacidad de ejecutar programas (funciones) de R
utilizando Python, cuyos resultados pueden ser incorporados como capa al
mapa que habfamos establecido previamente con QGIS.

Por tanto, la mayor utilidad de esta interaccién entre ambos programas
gratuitos es la de utilizar primero QGIS en el Anélisis Descriptivo de datos
espaciales para ejecutar después programas de R, efectuando asi el Anélisis
Inferencial de dichos datos, segin iremos estudiando en capitulos posterio-
res. Entre las librerias que maés utilizaremos en los capitulos posteriores estan
maptools y sp.

QGIS puede ejecutar comandos no sélo de R sino también de SAGA,
GRASS, OTB (Orfeo Toolbox). Estos tres tltimos programas se instalan cuan-
do se instala QGIS mientras que R debe de ser instalado de forma independien-
te; véase Garcia Pérez (2008c, 2010) para instalar R y estudiar cémo funciona.

Aunque es posible ejecutar programas en lenguaje Python directamente
desde la consola Python, la cual se abre seleccionado desde la zona 1 (Figura
1.1) de botones de QGIS la secuencia

Complementos -> Consola de Python

nosotros no utilizaremos esta posibilidad ya que QGIS puede ser configurado
para poder ejecutar programas de R directamente.
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3.2. Configuracién de QGIS

Para poder ejecutar R desde QGIS debemos primero configurar QGIS de
la siguiente manera. En la zona 1 de botones de QGIS debemos seleccionar la
siguiente secuencia
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Figura 3.1

Procesos -> Opciones -> Proveedores -> R scripts

Aunque depende de los ordenadores, versiones de GIS, versiones de R, etc.,
es muy posible que al seguir este proceso le aparezca un cuadro como el de la
Figura 3.1.

En este ment, deje como esta la direccion R Scripts folder, rellene los
dos cuadrados de Activar y el de Use 64 bit version y seleccione, con la
opcion del final de linea, el path en el que estd su version de R que seguramente
serd semejante a lo que aparece en la Figura 3.2, en este caso para la version
3.1.3 de R. Pulse Aceptar, cierre QGIS y vuelva a abrirlo.

En principio ya tiene activado la posibilidad de ejecutar R desde QGIS.
Para ello, de nuevo en la zona 1 de botones de QGIS debemos seleccionar los
siguientes

Procesos->Caja de herramientas->R scripts->Herramientas->Create new R script
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como se ve en la Figura 3.3.

Si no ve todo el desplegable de opciones de esta Figura 3.3, elija la opcién
Advanced interface de abajo a la derecha de la caja de herramientas.

En esta Figura 3.3 suponemos que hemos abierto el Ejemplo 1.1.

Clicando dos veces en este botén de Create new R script se abrird un
editor en el que debe teclear el script de R a ejecutar (Figura 3.4). Presione el
botén de Ejecutar algoritmo. A continuacién, dependiendo del script que
esté ejecutando, le aparecerd una ventana de didlogo en la que debera seleccio-
nar algunos parametros y el nuevo nombre de la capa shp que estd generando
con este script (o simplemente seleccione la Carpeta Temporal) y presione Run.

Cuando haya terminado de ejecutar el script la nueva capa aparecera so-
brepuesta a la que ya tenfa (Figura 3.5) que en este caso consiste en generar (y
anadir) una nueva capa con 10 puntos elegidos al azar que QGIS ha anadido
en color verde, lo que implica que si el lector replica este ejemplo es posible
que los 10 puntos asi como los colores de estos dibujos sean algo distintos.

El script utilizado, el resultado y el de problemas si los hay, se generan en

c:\Usuarios\Alfonso\.qgis2\procesing

Es posible que QGIS, al utilizar R, trate de instalarle paquetes que no
tenia o actualizar los que ya tenia y trate de grabarlos en una direccién del
tipo
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c:\Program Files\R\R-3.1.2\library

Si el programa falla deberd darle permisos al ordenador para que éste le
deje escribir en un directorio tan delicado como ése. Mejor es que consulte a
un informatico pero si quiere arriesgarse eximiendo a los autores de este libro
de toda responsabilidad, puede posicionarse sobre el directorio anterior e ir a
Propiedades con el botén derecho del ratéon, luego seleccionar Seguridad y
en Usuarios, Editar para permitir un Control Total. Asi, permitird a QGIS
instalar librerias en su R.

Una buena opcién es comprobar qué paquetes va a necesitar para instalar-
los antes en R y Actualizar R antes de utilizarlo a través QGIS utilizando el
mend de R

Paquetes -> Actualizar paquetes

Las librerias de R rgdal y maptools siempre son abiertas por defecto por
lo que debe de instalarlas en R. Aunque, como dijimos més arriba es posible
que QGIS instale en su R las librerias que le faltan, si esta seguro de necesitar
alguna en concreto, lo mejor es que las instale antes de utilizar QGIS.

Como acabamos de decir, las librerfas rgdal y maptools siempre son abier-
tas por defecto pero si va a utilizar alguna otra, lo mejor es que en su progrma
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Figura 3.4

anada el comando library( ) con el nombre de la libreria que va a utilizar
ya que lo mismo el programa QGIS falla al no poder abrir la libreria.

3.3. Ejecucion de programas de R a través de QGIS

A continuacién veremos un ejemplo de ejecucién de R a través de QGIS.
Dado que las librerias de R sobre datos espaciales son las que habitualmente
utilizaremos en esta interaccion entre QGIS y R, y el estudio de estos paquetes
se hace en capitulos posteriores, lo mas razonable es que, aunque lea ahora
esta seccién, su mayor valor lo obtendra cuando haya estudiado las librerias
de R de los capitulos siguientes.

Ejemplo 3.1
Durante el desarrollo de la secciéon anterior hemos utilizado el Ejemplo 1.1 del capitulo 1 y al
finalizar el ejemplo, sobre el mapa alli formado, hemos ejecutado como ejemplo un script un
tanto peculiar (el que aparece en la Figura 3.4) pero que hemos elegido al ser este programa
el que aparece en el manual de QGIS.

No obstante, este ejemplo nos va servir de guia en la explicacién de cémo tenemos que
ejecutar las funciones de R desde QGIS. Primero destaquemos que los programas Python
necesitan comenzar con varias lineas que empiezan con el doble simbolo #. Con estas lineas
definimos valores de argumentos de las funciones de R. Asi, el siguiente programa Python

##polyg=vector (€D
##numpoints=number 10 (2)
##output=output vector (3)

##sp=group
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Figura 3.5
pts=spsample(polyg,numpoints,type="random") (4)
output=SpatialPointsDataFrame(pts, as.data.frame(pts)) (5)

con el que generamos 10 puntos al azar (indicando esta cantidad en (2)) que formardn una
capa que se anade al mapa, le indicamos en (1) un input de tipo vector que denominamos
polyg. Cuando ejecutemos el script anterior R abrird la capa vectorial denominada polyg y
la convertird en una variable con ese nombre.

En realidad R utiliza para hacer esto las funciones read0GR si es una capa vectorial o readGDAL
si es una capa raster, pero nosotros no tenemos que preocuparnos en abrir las correspondien-
tes librerias ya que ambas funciones estdn en la librerfa rgdal que QGIS abre por defecto.
La salida, es decir, el output que generaremos le decimos en (3) que lo denominaremos
output y que serd una capa vectorial, lo que le indicamos con output vector en (3).

El resultado final lo obtenemos en (5) ejecutando la funcién de R SpatialPointsDataFrame.
Uno de sus argumentos, pts, lo hemos generado en (4) utilizando la funcién de R, spsample.
Los argumentos de las funciones de R, spsample y SpatialPointsDataFrame seran estudiados
en capitulos posteriores.

Si quiere ejecutar unos comandos desde R directamente sin generar una capa, debe decirselo
al ordenador iniciando la linea de comandos que producen los resultados que desea ver
(generalmente la tltima linea de comandos), con el simbolo (es decir, el prompt) >. La
salida de todas las otras lineas no se mostraré.

Por ejemplo, si queremos calcular la media de los valores Shape Leng de la capa EEZH ejecu-
tarfamos el programa

##layer=vector
##field=field layer
>mean (layer[[field]])
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como en la Figura 3.6, efectuando la seleccién de la capa (Figura 3.7), obteniendo el valor
medio, Figura 3.8.

Si su algoritmo crea algin tipo de gréficos, es decir, utilizando el método plot(), anada en
las primeras lineas del principio la siguiente linea ##showplots para que QGIS redireccione
los gréficos creados con R a un fichero (temporal o no). Tanto los resultados graficos como
de consola, se mostrardan cuando QGIS termine de ejecutarse.

Por ejemplo si queremos representar una nube de puntos de las dos variables cuantitativas
Shape Leng y Shape Area que aparecen en la capa EEZH ejecutariamos el programa

##layer=vector

##fieldl=field layer

##field2=field layer

##showplots
>plot(layer[[field1]],layer[[field2]])

obteniendo, después de completar el correspondiente cuadro de didlogo, la Figura 3.9, grafico
que se puede copiar con Copy Image y pegar.

Esta interaccién entre R y QGIS permite utilizar los recursos de R (por ejemplo incorporando
métodos robustos), para mejorar el anélisis espacial (robusto).
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Capitulo 4

Analisis de Datos Espaciales
de tipo discreto. Procesos
Puntuales

4.1. Introduccién

Como hemos dicho anteriormente, la localizacién geografica de los lugares
en donde se producen los acontecimientos observados es muy importante. No
digamos ya el analisis de aspectos tan actuales como el posible cambio climéti-
co: los lugares en donde se toman las temperaturas son tan importantes como
los valores de éstas.

Formalmente, los datos que se analizan con este tipo de técnicas consis-
ten en un par de elementos, primero, unas localizaciones {s1, ..., s, } sobre una
superficie, generalmente La Tierra, es decir, habitualmente pares de puntos
(z4,v;), como (Latitud , Longitud), o incluso (Menor distancia a la costa |,
Menor distancia a una linea imaginaria paralela a la costa) puesto que este
sistema de referencia puede ser més adecuado en la modelizacién del fenémeno
(Venables y Dichmont, 2004). Segundo, unos datos {Z(sy), ..., Z(sp)} obser-
vados sobre esas localizaciones, como podrian ser precipitaciones de lluvia,
o la polucién aérea, etc. Supondremos que los datos son el resultado de la
observacién de una variable Z, unidimensional o multidimensional.

Segun el tipo de localizacién s que se considere, los datos espaciales se
denominan y analizan de forma diferente. Si las localizaciones {si,...,s,} son
fijas pero valores cualesquiera de la superficie considerada, es decir, matemati-
camente valores cualesquiera de IRF (habitualmente k = 2 6 k = 3) se habla
de Geoestadistica. Habitualmente se conoce el valor de Z(s) en algunos puntos
y se desea conocer (interpolar) el valor de Z en otras localizaciones en donde
no se conoce su valor. En este tipo de datos las localizaciones se mueven de
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forma continua en IRF.

Si las localizaciones son valores aislados y no son fijas sino que también son
aleatorias (pero independientes de Z) se habla de Procesos Puntuales (point
patterns) que serd la situacién que consideraremos en este capitulo. Ejemplos
de este tipo de datos son, por ejemplo, los drboles de un bosque.

Por 1ltimo, los datos pueden venir agregados, i.e., formando grupos de
pequenos rectangulos, dando lugar a lo que se llama Datos Reticulares o Re-
gionales, lattice data.

Es decir, que si el indice espacial s es discreto hablaremos de Procesos
Puntuales; si el indice es continuo estaremos en el marco de la Geoestadistica
y, por tultimo, si son rejillas o agregados, hablaremos de datos Regionales.

Es muy habitual en todos estos casos que la variable Z no se considere (o se
considere como constante) y que, como mucho, se anada una marca a los datos,
como por ejemplo que son de una u otra clase, o son de una poblacién u otra,
de manera que el interés en este tipo de datos se centra en las localizaciones
con objeto de: a) Analizar la distribucién que presentan los datos espaciales
(por ejemplo, si estdn o no igualmente espaciados); b) Estudiar las marcas que
presentan las localizaciones para, por ejemplo, comparar un par de especies, y
c¢) Estudiar la densidad de las localizaciones, es decir, al nimero de individuos
por unidad de &rea.

En ocasiones, las localizaciones fijas pueden ser valores aislados; mas en
concreto, formar un conjunto numerable como por ejemplo observaciones en
puntos igualmente espaciados. Esta situacién no la trataremos aqui porque es
semejante a un Andlisis de Series Temporales. No obstante, en todo el capitulo
siempre consideraremos distinto el indice de localizacién de un posible indice
temporal ¢; de hecho, si se quieren considerar datos espaciales a lo largo del
tiempo, como por ejemplo el andlisis de terremotos a lo largo del tiempo,
hablaremos de modelos espacio-temporales.

4.2. Datos espaciales y su representacion

Como dijimos mas arriba, la matriz de datos espaciales habitual estara for-
mada por columnas en donde apareceran localizaciones, ademas de las colum-
nas correspondientes a valores de variables medidas en esas localizaciones.

Siguiendo la clasificaciéon que hicimos en el Capitulo 1, los datos espaciales
puede ser de cuatro tipos distintos: Puntos, Lineas, Poligonos y Redes (grids).

Representacion en Puntos y Poligonos

La representacion en R de Puntos es la habitual de una nube de puntos,
generalmente sin marco ni ejes coordenados como sucede en los mapas, utili-
zando la funcién plot con sus conocidos argumentos. Previamente debemos
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extraer las localizaciones de la matriz de datos.

Ejemplo 1.2 (continuacién)
Los datos de este ejemplo, que introdujimos anteriormente en el Ejemplo 1.2, los tenemos
en el fichero de texto meuse10.txt. Si queremos utilizar R, los tenemos con el nombre meuse
en la libreria sp y corresponden a localizaciones y concentraciones de metales pesados.

La manera de incorporar estos datos a R seria en formato data.frame, pero como éstos ya
estan en la librerfa sp, basta con abrirlos con (1) y (2).

Ahora extraemos las localizaciones con (3) ya que los nombres de éstas en la matriz de datos
son, en este ejemplo, x e y. Luego ejecutamos plot con sus habituales opciones, obteniendo
la Figura 4.1.

Figura 4.1 : Localizaciones de los datos del Ejemplo 1.2

> library(sp) (&)
> data(meuse) (2)
> coordinates (meuse)<-c("x","y") (3

> plot(meuse,pch=16,col=2)

En este ejemplo, ademds de los datos de las localizaciones en donde se produjeron las ob-
servaciones, también se tienen las coordenadas del propio rio Mosa en el fichero meuse.riv
también en la libreria sp. Su representacion es trivial con la funcién plot obteniendo la
Figura 4.2 al ejecutar

> data(meuse.riv)
> plot(meuse.riv,type="1",col=3,xlab=" ",ylab=" ")

Este tipo de representacién (mds semejante a un mapa) se denomina representacién en
Poligonos.

Representacion en Lineas
Una vez que tenemos las localizaciones, podemos unirlas mediante segmen-
tos con la funcién (de la libreria sp) SpatialLines.
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Figura 4.2 : Dibujo del rio Mosa

Ejemplo 1.2 (continuacién)
Ejecutando la funcién SpatialLines en las localizaciones de los datos antes extraidas, obte-
nemos la Figura 4.3.

> lineas<-SpatialLines(list(Lines(list(Line(coordinates(meuse))))))
> plot(lineas,col=4)

Representacion en Redes (Grids)

Si queremos representar un area, basta con tener muchas localizaciones de
ella, de manera que la representacién de esa gran cantidad de puntos dara la
sensacién de una representacién de toda la zona. Este tipo de grafica se deno-
mina Representacién en Redes.

Ejemplo 1.2 (continuacién)
Se tienen muchas coordenadas de la zona en donde se hicieron las observaciones. Estas estan
en el fichero meuse.grid. Primero extraemos las coordenadas ejecutando (1). Podriamos
representar ya esta area con la funcién plot aplicada a estas coordenadas, pero la represen-
tacién serfa muy tosca. R tiene la posibilidad de representaciones mejores mediante la funcién
image, pero esta funcién sélo admite objetos, es decir datos, del tipo SpatialPixels; por
eso, en (2) obligamos a nuestras coordenadas antes extraidas con (1) a que se conviertan en
objetos de este tipo con la funcién as. Ahora con (3) representamos estos objetos obteniendo
la Figura 4.4.

> data(meuse.grid)

> coordinates(meuse.grid)<-c("x","y") (0
> zona<-as(meuse.grid,"SpatialPixels") (2)
>

image (zona,col="lightblue") 3
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Figura 4.3 : Localizaciones de los datos, unidas por segmentos

Figura 4.4 : Zona de las localizaciones de los datos

Podemos representar en R a la vez el rio, la zona en donde se produjeron las localizaciones
y éstas comenzando los tres gréaficos con la zona y utilizando el argumento add=TRUE en la
funcién plot. Para representar juntos la zona y las localizaciones basta con ejecutar (4) y
(5). Si queremos que también aparezca el rio debemos cambiar antes un poco el objeto a
representar y ejecutar (6) antes de (7).

Asi, la Figura 4.5 se obtiene ejecutando las tres sentencias siguientes,

> image(zona,col="1lightblue")

> plot(meuse,pch=16,col=2,add=TRUE)

> rio<-SpatialPolygons(list(Polygons(list(Polygon(meuse.riv)),"meuse.riv")))
> plot(rio,col=3,add=TRUE)

Vemos con este ejemplo la forma que tiene R de incorporar capas, distinta de la que tiene
QGIS. Nuestra recomendacién es que, si tiene los ficheros para poder utilizar QGIS, siempre
serd mas sencillo e intuitivo utilizar QGIS en la representacién de datos espaciales.

(4)
(8)
(6)
(7



Analisis Estadistico de Datos Espaciales con QGIS y R

Figura 4.5 : Zona de las localizaciones junto con éstas y el rio

4.3. Procesos Puntuales Espaciales

Los Modelos Espaciales Puntuales (Spatial Point Patterns) inicialmente
fueron utilizaron por botanicos y ecologos en la década de los 30 del siglo pa-
sado para determinar, por ejemplo, la distribucion espacial de los datos y sus
causas en unas determinadas especies en estudio, o para comparar si podia
admitirse que dos especies estaban igualmente distribuidas; no obstante, hoy
en dia son utilizados en muchos campos tales como la arqueologia, la epide-
miologia, la astronomia o la criminologia. Por ejemplo, es posible diseniar un
modelo para comprender mejor la ubicacién de los delitos, o bien es posible
estudiar si los casos de una cierta enfermedad estdn distribuidos geografica-
mente segtin algin determinado modelo. En todos los casos, los datos observa-
dos seran del tipo pares (z;,y;) v, si se quieren comparar poblaciones, tendran
asociados una marca que identifique las poblaciones a comparar.

Como dijimos mas arriba, los tres propdsitos para los que se usan los Proce-
sos Puntuales Espaciales son: Analizar la distribucién que presentan los datos
espaciales para concluir si estan distribuidos aleatoriamente, es decir, al azar
y sin ningtin modelo que rija las localizaciones observadas; estan distribuidos
regularmente, es decir, estdn igualmente (uniformemente) espaciados; o, por
ultimo, si las localizaciones estan distribuidas formando clusters.

El segundo objetivo es analizar la densidad espacial, es decir, el niimero
de individuos por unidad de area.

El ultimo objetivo de andlisis es relativo a las marcas que presentan los
datos para, por ejemplo, comparar dos especies.
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4.3.1. Anadlisis de la distribucion espacial

Los datos completos de los siguientes tres ejemplos estan en la libreria
spatstat, respectivamente con los nombres cells, japanesepines y redwood.

Ejemplo 4.1
Los siguientes datos representan la localizacién de los centros de 42 células observadas bajo
un microscopio éptico en una sesién histolégica. El campo de visién del microscopio ha sido
re-escalado al cuadrado unidad. Los datos fueron recogidos por F.H.C. Crick (uno de los dos
descubridores de la estructura molecular del ADN) y Ripley (véase Ripley, 1977).

cells
L4 °
L °
°
[ ]
°
° ° ° °
°
° ° ®
° °
° hd o
° . °
[ ]
° °
[ ] ° [ ]
[ ] [ ] °
°
[ ] ° b
® °
[ ]
° °® °

Figura 4.6 : Distribucién espacial de las células

0’35 0'025
0’487  0'087
0’637 005
0’35 0962
0462 0'9

0'625 095

Su representacién grafica es la Figura 4.6 obtenida ejecutando (1). Esta representacién
grafica sugiere que los datos estdn distribuidos regularmente sobre el cuadrado unidad. Es
decir, los datos siguen el modelo de estar igualmente espaciados.

> library(spatstat)
> data(cells)
> plot(cells,pch=16) (€D
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Observe el lector que si, en lugar de importar los datos de localizaciones,
quiere incorporarlos, debe hacerlo como matriz o como un par de vectores.

Ejemplo 4.2
Los siguientes datos son las localizaciones de pinos negros japoneses realizadas por Numata
(1961) re-escalados a un cuadrado de lado unidad.

japanesepines

Figura 4.7 : Distribucién espacial de los pinos japoneses

0’09 009
0'29 002
0’38 003
0’39 096
0’43 096
0'62 097

Su representacion grafica es la Figura 4.7 obtenida ejecutando (1). De esta representacién
grafica parece deducirse que éstos no se distribuyen ni regularmente ni siguiendo ningin
modelo sobre el cuadrado unidad; parece que se distribuyen al azar sobre dicho cuadrado sin
seguir un patrén claro.

Remarcamos que en este capitulo, al azar, no significard lo mismo que uniformemente dis-
tribuidos (situacién que se presentaba en el ejemplo anterior). Légicamente si se supone un
modelo probabilistico que genera los datos, éstos se obtienen al azar segin el modelo supues-
to. Este modelo puede ser el modelo uniforme (CB-seccién 4.5.2) u otro. En este capitulo
entenderemos distribuidos al azar cuando no haya modelo aparente que genere los datos
mientras que uniformemente significard que es un modelo uniforme el que los genera. Esto
no es del todo cierto porque cuando mas abajo analicemos si puede admitirse o no que los
datos estan generados al azar supondremos un proceso de Poisson homogéneo como genera-
dor de los datos, pero esto es s6lo una suposicién matemaética para explicar situaciones como
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la representada en la Figura 4.7 en donde no parece haber ni una regularidad (uniformidad)
en la distribucién de las localizaciones, como ocurria en el ejemplo anterior, ni una tendencia
a agrupamientos (a clusters) en éstas, como ocurrird en el ejemplo siguiente.

> data(japanesepines)
> plot(japanesepines,pch=16) (D)

Ejemplo 4.3
Los siguientes datos representan las ubicaciones de 62 secuoyas de California en una region
muestral cuadrada. Los datos originales era 195, procedentes de Strauss (1975), pero se suelen
utilizar los 62 aqui tratados, estudiados anteriormente por Ripley (1977) en una subregién
que se ha re-escalado a un cuadrado unidad.
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Figura 4.8 : Distribucion espacial de las secuoyas californianas

0’36  —008
044 01
0’48 —0'08
0’74 —09
0’86 —0'9
0’96  —0'96

Su representacion grafica es la Figura 4.8 obtenida ejecutando (1). De esta representacién
grafica se desprende que los datos aparecen distribuidos en clusters lo que indica un modelo
subyacente, no regular como ocurria en el caso de las células.

> data(redwood)
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> plot(redwood,pch=16) (D)

Para poder abordar los tres objetivos anteriores es necesario introducir
algunas herramientas matematicas.

Proceso Puntual

Un Proceso Estocdstico es una sucesion de observaciones de origen aleato-
rio. Cuando decimos sucesion nos estamos refiriendo a que las observaciones
se obtienen siguiendo un orden que puede ser temporal (como ocurre con
las Series Temporales) o espacial (el que aqui nos ocupa) o, incluso, espacio-
temporal. Formalmente, un Proceso Estocéstico es una sucesién de variables
aleatorias X; que evolucionan en funcién de otra variable (la que marca el
orden) denominada indice ¢, que serd el tiempo o el espacio. Cada una de las
variables aleatorias del proceso tiene su propia distribucién de probabilidad vy,
entre ellas, pueden estar correlacionadas o no.

Un Proceso Puntual Espacial es un proceso estocastico que genera localiza-
ciones de algunos sucesos de interés dentro de una regién concreta en estudio.

Denominaremos Modelo Espacial Puntual a las localizaciones de los sucesos
generados por un proceso puntual en el drea de estudio. Si las localizaciones
tienen Marcas para distinguir varios grupos de datos, hablaremos de Proceso
y Modelo Espacial Puntual con Marcas.

4.3.2. Aleatoriedad Espacial Completa (CSR)

Como dijimos maés arriba, dentro del Anélisis de la Distribucién de las
localizaciones, el primer objetivo es averiguar si éstas estan distribuidas al azar
en la region de estudio. En el ejemplo anterior de los pinos negros japoneses
parecia intuirse una aleatoriedad en su distribucién. Es decir, que no existe
ningiin patrén que regule su ubicacién. Esta idea se denomina Aleatoriedad
Espacial Completa (Complete Spatial Randomness) o, abreviadamente, CSR
y se formaliza matematicamente con un Proceso de Poisson homogéneo de
parametro A, ya que este tipo de procesos se caracteriza por tres propiedades:

a) El nimero de localizaciones en una regién A de drea |A| sigue una
distribucién de Poisson con media A|A|, en donde A es la intensidad del proceso,
es decir, el nimero esperado de localizaciones por unidad de area.

b) Dadas n localizaciones en una regién A, es decir, condicionalmente a
que hay n localizaciones en A, éstas se distribuyen segin una distribucion
uniforme sobre A.

¢) En dos regiones disjuntas A y B, el nimero de localizaciones en A y el
numero de localizaciones en B son variables aleatorias independientes.
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El analizar si los datos siguen o no Aleatoriedad Espacial Completa, es
decir, un proceso de Poisson homogéneo, puede hacerse de dos formas: una,
mediante cuadrados (quadrats), de manera que se anota el nimero de localiza-
ciones acaecidas en cuadrados en los que se ha dividido la zona en estudio y se
compara mediante un test x? de bondad del ajuste con las que deberia haber
si fuera cierto el modelo Poisson, y dos, mediante distancias. Como es bien
conocido, los tests basados en recuentos de observaciones son menos precisos
que los basados en las propias observaciones. Por ello, para analizar la CSR
consideraremos métodos basados en distancias.

Distancia a la localizacién mas cercana

Hay varias posibilidades de distancia aunque suele utilizarse la distancia
(Euclidea) entre una localizacién y la localizacién vecina més cercana (nearest-
neighboring). Se puede demostrar que si las localizaciones estdn generadas
por un proceso de Poisson homogéneo de parametro A, es decir, al azar, la
distribucion de estas distancias viene dada por la siguiente funcién de densidad

T Aw?

glw) =21 Awe” w >0

o equivalentemente, por la siguiente funcién de distribucién

Gw)=1- e~ AW? w > 0.

Por tanto, las localizaciones observadas estaran generadas al azar, es decir,
no siguiendo ningin patrén, si las diferencias entre su funcion de distribucion
empirica y este modelo tedrico G no son significativas.

Si representamos por d;; la distancia Euclidea entre dos localizaciones i y j,
la distancia entre una localizacién ¢ y la localizacion vecina més cercana sera,
légicamente, d; = min;{d;;, con j # i}, parai = 1,...,n. Por tanto, fijada una
distancia w, el estimador de G(w) serd la funcién de distribucién empirica

numero de d; < w

G(w) =

n

(Apuntamos el que las localizaciones i y j seran vectores, de dos o tres dimen-
siones habitualmente, por lo que deberian representarse por ¢ y j aunque, por
simplificar la notacién, no la hemos incorporado.)

Hay varios tests de hipdtesis para contrastar la aleatoriedad CSR (véase
Cressie, 1993, pp. 604). En la Figura 4.9 aparecen los graficos de los pares
(G(w), G(w)) para los tres ejemplos anteriores asi como las sentencias en R
para obtenerlos, utilizando la libreria spatstat.

> library(lattice)
> library(spatstat)
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Figura 4.9 : Anilisis visual de la CSR

r<-seq(0,sqrt(2)/6,by=0.005)

japo<-envelope (as(japanesepines, "ppp") ,fun=Gest,r=r,nrank=2,nsim=99)
rojo<-envelope (as(redwood, "ppp") , fun=Gest,r=r,nrank=2,nsim=99)
celu<-envelope(as(cells,"ppp") ,fun=Gest,r=r,nrank=2,nsim=99)
resulta<-rbind(japo,rojo,celu)

resulta<-cbind(resulta,DATASET=rep(c("PINOS JAPONESES","SECUOYAS CALIFORNIANAS",
"CELULAS") ,each=length(r)))

DATASET=rep(c("PINOS JAPONESES","SECUOYAS CALIFORNIANAS","CELULAS"),each=length(r))

print (xyplot (obs~theo|DATASET,data=resulta,type="1",panel=function(x, y,subscripts)
{1polygon(c(x, rev(x)),c(resulta$lo[subscripts],rev(resulta$hi[subscripts])),
border="gray",col = "gray", fill = T)

1llines(x, y, col="black", lwd=2)}

))

Como se deduce de estos tres graficos, solamente en el caso de los pinos

negros japoneses se tiene la Aleatoriedad Espacial Completa CSR.

Ejemplo 4.4

La utilizacién de los datos de los tres ejemplos anteriores es interesante pero habitualmente el
lector estard mas interesado en analizar si sus propios datos cumplen o no la hipétesis CSR.
Para ello detallaremos este hipotético ejemplo en el que el autor del texto se ha inventado
unos pares de datos en (1) y (2) que serfan, por ejemplo, los pares reales (latitud, longitud),



Capitulo 4. Analisis de Datos Espaciales de tipo discreto. Procesos Puntuales

para formar la matriz de datos en (3), que correspondera a la matriz de datos reales del
lector. El andlisis de la CSR se hace con datos re-escalados en el cuadrado unidad; es decir,
debemos cambiar la escala de éstos para que todos ellos tomen valores en [0,1]. Esto se
consigue restando a cada dato x el menor de los valores, min(z) y dividiendo el resultado de
esta diferencia por la diferencia entre el méaximo y el minimo de los valores, es decir, haciendo
el célculo

x — min(z)
méx(z) — min(z)’
El re-escalamiento se hace en tres pasos a partir de (4), denominando de la misma manera
la matriz resultante. Por supuesto, si el lector debe repetir este proceso varias veces, le
resultard mds sencillo crear una funcién que haga todos los pasos. Finalmente se pueden
representar los datos.

> library(lattice)

> library(spatstat)

> x1<-c(21,22,21.2,22.4,22.8,21.7,22.3,21.5,22.4,21.9,21.2,22.2,21.4, (1)
22.6,23.0,21.9,22.5,21.7,22.6,22.1,21.5,22.5,21.7,22.9,23.3,22.2,
22.8,22.0,22.9,22.4)

> x2<-c(34.1,35,33.9,34.9,35.1,33.7,33.1,33.4,33.5,33.7,33.7,34.6,33.5, (2)
34.5,34.7,33.3,32.7,33.0,33.1,33.3,34.8,35.7,34.6,35.6,35.8,34.4,33.8,
34.1,34.2,34.4)

> prueba<-matrix(c(x1,x2),ncol=2) (3)
> bil<-(pruebal,1]-min(pruebal,1]))/(max (pruebal,1])-min(pruebal,1])) (4)
> b2<-(pruebal,2]-min(pruebal,2]))/(max (pruebal,2])-min(pruebal,2]))

> prueba<-matrix(c(bl,b2) ,ncol=2)

> plot(prueba)

La aleatoriedad CSR se verificard en nuestros datos si las diferencias (en este caso gréficas)
entre el modelo tedrico G(w) y la distribucién empirica G(w) no son grandes, para un
conjunto de distancias w razonable, conjunto de distancias que fijamos en (5), iguales en
este caso a 50 distancias entre 0 y 0'25.

> w<-seq(0,0.25,1len=50) (5)

Como el modelo tedrico es muy dificil de manejar, lo que hacemos es simular, con la fun-
cién envelope de la librerfa spatstat muchas realizaciones suyas (las que queramos con
el argumento nsim de envelope) del proceso puntual, en este caso G, para lo que utiliza-
mos el argumento fun=Gest de envelope. Esta funcién envelope sélo admite datos del tipo
PPP, por eso transformamos antes los datos japanesepines con la funcién as. Los datos en
forma de matriz no son de este tipo. Primero deberemos transformarlos en datos del tipo
SpatialPoints con esta funcién, que pertenece a la libreria sp, ejecutando (6) y, después
en datos ppp, con la funcién as pero abierta la libreria maptools ejecutando (7)),

> library(sp)

> prueba2<-SpatialPoints(prueba) (6)
> library (maptools)
> prueba3<-as(prueba2, "ppp") <0

Las distancias w a considerar se incluyen en la funcién envelope con el argumento 7.
De esta forma, con envelope obtendremos unos “entornos de confianza” entre los que deberia
de estar las distribucién empirica G(w). En estos entornos se puede fijar el coeficiente de
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Figura 4.10 : Analisis de datos de prueba

confianza mediante el argumento nrank de la funcién envelope, diciéndole cuantos de los
valores simulados eliminar a cada lado del entorno. Si fijamos nrank=2 (quitamos 2 a cada
lado) sobre 100 simulaciones nsim=99, tendremos entornos de confianza del 96 %.

Por tanto, ejecutando (8), tendremos el entorno de confianza.

> entorno<-envelope (prueba3,fun=Gest,r=w,nrank=2,nsim=99) (8)

Ahora sélo tenemos que representarlo y sobre-impresionar en el dibujo del entorno asi creado
(v que, adelantamos a los lectores que tratan de replicar este ejemplo podrd cambiar de
simulacién en simulacién) nuestra distribucién empirica @(w) Esta representacion grafica
se puede hacer de varias maneras aunque utilizaremos la combinacién anterior (script en
terminologia R) ejecutando

> entorno<-cbind(entorno,DATASET=rep (c("PRUEBA") ,each=length(w)))
> DATASET=rep(c("PRUEBA") ,each=length(w))

> print(xyplot(obs~theo|DATASET , data=entorno, type="1",
panel=function(x, y, subscripts)
{
lpolygon(c(x, rev(x)),
c(entorno$lo[subscripts], rev(entorno$hi[subscripts])),
border="gray", col="gray",fill=T
)
1llines(x, y, col="black", lwd=2)
}
)

que podemos unir en una nueva funcién con un unico argumento en el que incluyamos
entorno, obteniendo la Figura 4.10. En ella se observa que los datos fueron generados al
azar.
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4.3.3. Ajuste de Modelos Espaciales Puntuales

Si hemos rechazado la Aleatoriedad Espacial Completa de una regiéon A,
es decir, que las localizaciones observadas en A no se producen al azar, el
siguiente paso logico es ajustar un modelo a las localizaciones observadas. Si
hemos rechazado la CSR vimos que habia dos posibilidades: Una distribucion
regular uniforme, como ocurria en el ejemplo de las células, que se suele mo-
delizar mediante Procesos de Inhibicion Simple, que no seran tratados aqui.
La segunda posibilidad es que se produjeran clusters, es decir, agrupamientos
de localizaciones. Esta segunda posibilidad se modeliza mediante un Proceso
de Poisson no homogéneo (recordemos que la CSR lo era mediante un Proceso
de Poisson homogéneo) o mediante un Proceso de Cox o mediante un Proce-
so de Poisson con clusters. Nosotros s6lo analizaremos el Proceso de Poisson
no homogéneo de pardametro A(s) que se diferencia del homogéneo estudiado
mas arriba porque la intensidad del proceso A(s) ya no es constante sino que
depende de la localizacién s € A.

Estimacion de la Intensidad

En el caso de un proceso de Poisson homogéneo la intensidad es constante
en cada drea considerada A, por lo que, si en ese area hay n localizaciones, un
estimador suyo serd A = n/|A| en donde |A| representa el drea de la region
A.

En el caso de procesos de Poisson no homogéneos hay varias posibilidades
que se resumen en dos: utilizar Métodos Paramétricos, consistentes en propo-
ner una funcién cuyos parametros son estimados por el método de maxima
verosimilitud. Esta via permite incluir p covariables existentes Z;, j = 1,...,p
y utilizar, por ejemplo, un modelo log-lineal de la forma

log A(s) = ) _ B; Z(s)
j=1

siendo Z;(s) j = 1, ..., p los valores que toman las covariables en la localizacién
S.

La segunda posibilidad en la estimaciéon de la intensidad de un proceso
de Poisson no homogéneo son los Métodos no Paramétricos, basados en el
Estimador Nucleo Suavizado (kernel smoothing) dado por

Se) - L N (s sl
MS)q(uerhZ;K( ) 4.1

supuesto que se han observado n localizaciones s1, ..., s, siendo K la funcién
nicleo considerada (habitualmente bivariante), ¢(s) una correccién frontera
para compensar los valores que se pierden cuando s estd cerca de la frontera
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de la regién A, y siendo h una medida del nivel de suavizado (smoothing),
también denominada ancho de banda (bandwidth), que se quiere considerar:
valores pequenos de h conduciran a estimadores poco suaves y valores grandes
a estimadores muy suaves.

La funcién nicleo habitualmente considerada es la denominada funcion
cudrtica (quartic), también denominada biponderada (biweight) definida, para
localizaciones s € (—1,1), como

K(s) =~ (1—|[s|)?
y como 0 para localizaciones s ¢ (—1,1).

Apuntamos el que ||s|| denota la norma (o longitud) del vector s que, si
es bidimensional con coordenadas (s1, s2), es igual a ||s|| = \/s? + s3. (Andlo-
gamente con la norma de la diferencia de vectores que aparece en la férmula
anterior.)

La especificacién del suavizado h es un serio problema puesto que diferentes
especificaciones conducen a muy diferentes estimaciones de la intensidad.

3w

Ejemplo 4.3 (continuacién)
Vamos a estimar la intensidad del proceso de Poisson no homogéneo mediante técnicas no
paramétricas utilizando el estimador nicleo suavizado dado por [4.1], ejecutado por la funcién
kernel2d de la librerfa splancs. Los argumentos de esta funcién son, basicamente tres: el
primero, los datos en formato ppp; el segundo, un poligono en el que queramos obtenga las
estimaciones (el cuadrado de lado unidad en nuestro caso), y el tercero, el nivel de suavizado
h considerado maés arriba. La correccién frontera se ignora.

redwoodfull

L 4
&

Figura 4.11 : Distribucién espacial de las 195 secuoyas californianas
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Todo este proceso comienza con la determinaciéon del nivel de suavizado h, para lo que se
suele utilizar el criterio propuesto por Diggle (1985) y Berman y Diggle (1989) consistente
en elegir como nivel de suavizado el primer valor en el que se consigue minimizar el error
cuadratico medio del estimador kernel que tratamos de construir. En este proceso se utiliza
la funcién mse2d de la librerfa splancs. Los argumentos de esta funcién son, basicamente
cuatro: el primero, los datos en formato ppp; el segundo un poligono en el que queramos
obtener las estimaciones; el tercero, el nimero de iteraciones que queremos considerar y, el
cuarto, el valor médximo admitido para h.

Los datos redwood utilizados antes en este ejemplo son una parte de los 195 datos redwoodfull
que utilizaremos. Su representacién grafica, obtenida ejecutando

> library(spatstat)
> data(redwoodfull)
> plot(redwoodfull,pch=16)

es la Figura 4.11, en donde se aprecia la distribucion de la intensidad.

Intensidad

Figura 4.12 : Intensidad estimada

Como también utilizaremos el paquete spatstat, primero abrimos las librerias que vamos
a utilizar en el ejemplo. Luego, en (1), creamos el poligono en el que vamos a estimar la
intensidad que es el cuadrado de lado unidad, definido dando los dos vértices extremos.
Ahora, en (2) obtenemos 100 valores del error cuadritico medio (M SE) para 100 valores
h (el mdximo h = 0'15) utilizando la funcién mse2d, al haber considerado que el valor 0’15
es el maximo admisible. Es decir, obtenemos 100 pares de valores (h, MSE). Podriamos
representarlos para ver en qué h se alcanza el menor M SE, pero es més sencillo ejecutar (3)

> library(splancs)



Andlisis Estadistico de Datos Espaciales con QGIS y R

> library(spatstat)

> poli<-as.points(list(x=c(0,0,1,1),y=c(0,1,1,0))) (¢D)
> suavizados<-mse2d(as.points(as(redwoodfull, "ppp")),poli,100,0.15) (2)
> suavizados$h[which.min(suavizados$mse)] (3)
[1] 0.039

Ahora que ya sabemos que el suavizado a utilizar serd h = 0039 (es decir, la intensidad
serd poco suave), podemos obtener las estimaciones de la intensidad utilizando la funcién
kernel2d ejecutando (4). Por defecto elige el kernel biponderado. Lo que ocurre es que asi se
obtienen muchas cosas. Las coordenadas en donde se estd estimando la intensidad se obtienen
separadamente ejecutando (5) y (6), cosa que no tiene mucho interés. Lo interesante son
los valores estimados para esas localizaciones dadas por (7).

La representacién en tres dimensiones de valores z para pares de datos (z,y) la haremos con
la funcién persp ejecutando (8) y obteniendo la Figura 4.12.

> kernel2d(as.points(as(redwoodfull, "ppp")),poli,h0=0.039) (4)
> al<-kernel2d(as.points(as(redwoodfull, "ppp")),poli,h0=0.039)$x (5)
> a2<-kernel2d(as.points(as(redwoodfull, "ppp")),poli,h0=0.039)8$y (6)
> a3<-kernel2d(as.points(as(redwoodfull, "ppp")),poli,h0=0.039)$z 40
> persp(al,a2,a3,theta=30,phi=30,expand=0.5,col="1lightblue",ltheta=120, (8)
+ shade=0.75,ticktype="detailed",xlab=" ",ylab=" ",zlab=" ",main="Intensidad")
Ejemplo 4.5

En Diggle (2003) se presenta un problema real de 1292 datos de nifos enfermos de asma
en North Derbyshire (Reino Unido) datos recogidos con objeto de explorar la relacién entre
esta enfermedad y la proximidad a las principales carreteras y a tres centros habitualmente
contaminantes: una planta de coque (combustible sélido), una fabrica de productos quimicos
y un centro de tratamiento de residuos.

Para llevar a cabo este estudio se muestrearon 10 escuelas de la region y se formaron dos
grupos: Casos, compuesto por todos los ninos de esos 10 centros escolares que padecian asma
y, Control, formado por los ninos de esas escuelas que no padecian asma.

Estos datos estdn en los ficheros asmal, asma2, asma3 y asma4 (con sus respectivas extensio-
nes), obtenidos a partir de Diggle (2003) y Bivand et al. (2013).

Si queremos hacer primero un grafico de estos datos utilizando R como GIS, ejecutariamos
desde la linea de comandos de R la siguiente secuencia, suponiendo que nuestros ficheros
con sus extensiones GIS estdn en d:/datos, ya que la funcién read0GR de la libreria rgdal
importara a R los ficheros tipo shape de GIS, es decir los ficheros con extension shp, shx y dbf
que aparecen en el segundo argumento de dicha funcién (sin poner la extensién), localizados
en donde indicamos mediante su primer argumento. Es decir, que por ejemplo con (1)
indicamos a R que importe los ficheros asmal.shp, asmal.shx y asmal.dbf localizados en
d:/datos.

> library(rgdal)
> asmal <- readOGR("d:/datos", "asmal") (1)
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Figura 4.13 : GIS del problema con R

> asma2 <- readOGR("d:/datos", "asma2")
> asma3 <- read0GR("d:/datos", "asma3")
> asmad <- read0OGR("d:/datos", "asmad")
> plot(asma2, axes=TRUE, lwd=1) (2)
> plot(asma4, add=TRUE, lwd=2) (3)
> caso <- (asmal$Asma == "case")
> plot(asmal[caso == 0,], add=TRUE, pch=5, cex=0.6, col=2) (4)
> plot(asmal[caso == 1,], add=TRUE, pch=12, cex=0.75, col=4) (5)
> plot(asma3, pch=21, add=TRUE, cex=1.2, bg="brown") (6)
> legend("bottomright", legend=c("controles", "casos", "fuentes de polucién"),

+ pch=c(5, 12, 21), pt.cex=c(0.6, 0.75, 1.2), pt.bg=c(NA, NA, "brown"),
+ col=c(2,4,"brown"), bty="n"

Mediante esta secuencia de comandos obtenemos la Figura 4.13. Vemos en ella representados,
el contorno del grafico, obtenido ejecutando (2), las carreteras obtenidas ejecutando (3), los
individuos Control en rojo obtenidos con (4) y Casos en azul visualizados con (5), y, por
ultimo, los centros contaminantes obtenidos con (6) en marrén. La leyenda tltima especifica
en el gréfico los anteriores elementos.

Este ejemplo también se trabaja en Bivand et al. (2013) pero, tanto alli como aqui, la ejecu-
cién de todos estos comandos en R resulta méds compleja que si hacemos la representacién
con QGIS.

Los ficheros utilizados estan en la direcciéon de Internet anunciada en la introduccién. Es muy
interesante cargar en QGIS las cuatro capas shp anteriores, asmal, asma2, asma2, asma3 y
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asma4 obteniendo facilmente la Figura 4.14. Tendra que clicar dos veces en la capa asma2 para
aumentar la transparencia. En este grafico no hemos diferenciado entre Casos y Controles.
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Figura 4.14 : GIS del problema con QGIS

Tanto con R como con QGIS hemos realizado un Anélisis Estadistico de tipo descriptivo.
Vamos a modelizar estos datos mediante el ajuste de un proceso de Poisson no homogéneo
de pardmetro A(s) estimando esta intensidad como hicimos antes mediante Métodos no

Paramétricos, basados en el Estimador Nicleo Suavizado (kernel smoothing) dado por 4.1,
es decir, por

e = L N (ls=sill
A(S)‘q<||s||>haz;K( z )

en donde el nivel de suavizado h se puede determinar como antes o mediante cross-validation.
Llamaremos A1(s) y Ao(s) a las intensidades de los procesos de Poisson no homogéneos que
modelizan, respectivamente, a las poblaciones Casos, de la que observamos n; individuos y
Control, en la que observamos ng. La hipdtesis nula de que ambas poblaciones pueden con-
siderarse iguales se expresa diciendo que ambas intensidades son iguales salvo una constante
de proporcionalidad, es decir, que es A1(s) = n1/no Ao(s).

Suele considerarse como riesgo de enfermedad en la comparacién de dos poblaciones del tipo
considerado en este ejemplo, el cociente entre las intensidades Casos y Control:

_ ils)

~ o(s)

que, supuesto es cierta la hipdtesis nula de igualdad de riesgo en ambas poblaciones se traduce
en p(s) = ni/no = po.

Alternativamente puede venir expresado el riesgo de enfermedad como el logaritmo de la
razén de las densidades de Casos y Control:

p(s)
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R (C)/
r(s) = log 0. log f(s) — log g(s)

siendo

kcasos

1000 1500 2000

500

Figura 4.15 : Densidad de los Casos

y, en esta situacién, la hipétesis nula significard r(s) = 0.
En este ejemplo hemos prefijado el nivel de suavizado con (7) en el valor 0'06 y estimado
las densidades en (8) y (9). La representaciéon de ambas densidades, Figura 4.15 y Figura
4.16, parece indicarnos que éstas son bastante semejantes.

library(sp)
library(maptools)
library(spatstat)
library(rgeos)

vV V. V VvV
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Figura 4.16 : Densidad de los Controles

hasma <- 0.06

pppasma <- as(asmal, "ppp")

pppasma$window <- as(asma2, "owin")

marks (pppasma) <- relevel(pppasma$marks$Asma, "control")

casos <- unmark(subset(pppasma, marks(pppasma) =="case"))
ncasos <- npoints(cases)
controles <- unmark(subset(pppasma, marks(pppasthma) =="control"))

ncontroles <- npoints(controls)
kcasos <- density(casos, hasma)
kcontroles <- density(controles, hasma)

> .iwidth <- 5

\4

.iheight <- 5
.ipointsize <- 10

plot (kcasos)
plot (kcontroles)
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(7

(8)
9
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El riesgo de enfermedad r(s) es calculado en (10).

0.507
0.322
0.264
0.238
0.222
0.206
0.182
0.152
0.138
0.111

Figura 4.17 : Mapa de p-valores del test

ratio0 <- as(kcasos, "SpatialGridDataFrame")

names (ratio0) <- "kcasos"

ratioO$kcontroles <- as(kcontroles, "SpatialGridDataFrame")$v

ratio <- as(ratioO, "SpatialPixelsDataFrame")

ratio$ratio <- ratio$kcasos/ratio$kcontroles

ratio$logratio <- log(ratio$ratio) - log(ncases/ncontrols) (10)

vV V. V V Vv V

Para contrastar el test de la hipdtesis nula antes mencionado, Diggle et al.
(2007) proponen utilizar como estadistico de contraste

7= [ (ols) - )’ s

en donde p(s) se estima con el cociente de los estimadores de las intensidades.
La hipotesis nula de riesgo constante en toda la regién de estudio se rechaza
para valores grandes de este estadistico.

No obstante, suele ser de més interés contrastar la hipotesis nula de si el
estimador del cociente de intensidades p(s) es aceptable mediante el estadistico
de contraste
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test que se ejecuta mediante bootstrap.

Se podria dibujar (puede verse Bivand et al., 2013), un mapa de p-valores
de este test, que darfa como grafico la Figura 4.17 de donde parece deducirse
que no hay relacién significativa con las distancias a la principales carrete-
ras y s6lo uno de los tres centros contaminantes (el de abajo) parece indicar
diferencias entre ninos asmaéticos (Casos) y no asmaticos (Controles).

En el dltimo capitulo de este libro volveremos a este ejemplo utilizando
modelos GAM para explicar estos datos.

4.3.4. Analisis de la densidad espacial

Este objetivo se consigue facilmente con la funcién summary.

Ejemplo 4.1 (continuacién)
Primero debemos abrir la libreria en donde estéan los datos, en este caso spatstat, ejecutando
(1). Luego, ejecutando (2), obtenemos la densidad en (3), que es de 42 datos por unidad
de 4rea.

> library(spatstat) (&)
> summary (cells) (2)
Planar point pattern: 42 points

Average intensity 42 points per square unit (3)

Window: rectangle = [0, 1] x [0, 1] units
Window area = 1 square unit

Ejemplo 4.2 (continuacién)
Supuesto que ya hemos abierto la librerfa spatstat, ejecutando (1), obtenemos la densidad
en (2), que es de 65 datos por unidad de &rea.

> summary (japanesepines) (&)
Planar point pattern: 65 points
Average intensity 65 points per square unit (one unit = 5.7 metres) (2)

Window: rectangle = [0, 1] x [0, 1] units
Window area = 1 square unit
Unit of length: 5.7 metres

Ejemplo 4.3 (continuacién)
De nuevo, abierta la libreria spatstat, ejecutando (1), obtenemos la densidad en (2), que
es de 62 datos por unidad de area.
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(D)

> summary (redwood)
Planar point pattern: 62 points
Average intensity 62 points per square unit (2)

Window: rectangle = [0, 1] x [-1, 0] units
Window area = 1 square unit

Un esquema-resumen del capitulo aparece a continuacion.
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Capitulo 5

Analisis de Datos Espaciales
de tipo continuo.
Geoestadistica

5.1. Introduccion

Cuando hablamos de Geoestadistica generalmente nos referimos al analisis
de datos espaciales {Z(s1), ..., Z(s,)} en donde las localizaciones {si,...,s,}
no son aleatorias sino fijas.

Es muy habitual que no tengamos observaciones de Z en todas las loca-
lizaciones deseadas, siendo uno de los propésitos de la Geoestadistica, hacer
predicciones (generalmente mediante interpolaciones) de Z en algunas lo-
calizaciones sg en donde se desconoce su valor. También suele ser de interés
conocer la media de Z en alguna zona determinada, By.

Estos dos objetivos se suelen conseguir estimando y modelizando la corre-
lacion espacial (covarianza o semivarianza) y analizando la estacionariedad,
tanto en localizaciones concretas como en un Redes (Grids).

5.2. Variograma

En todos estos objetivos acabados de mencionar, hay una funcién que juega
un papel destacado; se trata del Variograma. Desde un punto de vista teorico,
supuesto que las observaciones son estacionarias (véase TA-secciéon 13.3), es
decir, de la forma

Z(s) = p+e(s)

siendo u = E[Z(s)] constante y siendo también constante la varianza de Z(s),
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se define el variograma como

1(h) = S E((Z(5) — Z(s + )]

En realidad, para ser més precisos, se deberia de reservar el término vario-
grama a 27(h) y denominar al valor anterior semi-variograma pero es habitual
utilizar esta denominacién por lo que aqui también la seguiremos.

Bajo la suposicion de estacionariedad, es decir, que tanto la media como
la varianza de Z son constantes, el variograma lo que expresa es la correlacion
espacial, la cual admitimos (por esa estacionariedad) que no depende de la
localizacién s, sino sélo de la distancia h (habitualmente Euclidea) que separa
a dos observaciones Z(s) y Z(s+h), puesto que podemos considerar esa media
constante igual a 0 (por ser equivalente a hacer los calculos como si restaramos
a todas los valores su media) y al ser también la varianza constante, v(h)
representard (salvo constantes) a la correlacion espacial.

Por tanto, lo que bédsicamente hacemos al calcular el variograma es formar
pares de observaciones Z(s;), Z(s;) que estén a una separacion h =s; —s; y
estimar el coeficiente de correlacion entre ellos.

Dado que v(h) raramente serd conocido, lo estimaremos a partir de los
datos observados mediante el variograma muestral

n(h)
A(h) = 2n1(h) S (Z(si+ ) - Z(s0))?
i=1

siendo n(h) el nimero de puntos separados por una distancia h.

5.2.1. Utilizacion de covariables

En algunas ocasiones (Capitulos 7 y 8) se admitird para la variable es-
pacial observada Z(s) un modelo que expresa influencia lineal de k variables
independientes o covariables X;(s) de la forma

Z(s) = Po+ 1 Xi(s) + ... + B Xi(s) + e(s)

siendo e(s) una variable de error sobre la que hay que estudiar las propieda-
des de estacionariedad supuestas. Sobre esta posibilidad volveremos cuando
estudiemos estos capitulos mas adelante.

5.2.2. Analisis exploratorio del Variograma

Ademas del variograma muestral, una forma sencilla de analizar si la co-
rrelacién espacial estd presente es, como dijimos mas arriba, obtener diagra-
mas de dispersién de pares de observaciones Z(s;), Z(s;j) que estén a una se-
paraciéon h;; = ||s; — s;|| y estimar el coeficiente de correlacién entre ellos.
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Recordamos que ya definimos en el capitulo anterior ||s|| como la norma o lon-
gitud del vector s que, si es bidimensional con coordenadas (s1,s2), es igual a
Isl] = /57 + 53.

Un grafico que también se utiliza es la denominada Nube Variograma que es
una representacién grafica que representa las posibles diferencias al cuadrado
de pares de observaciones

(Z(si) = Z(s;))?

frente a sus distancias de separacion, s;—s;, es decir, nos da diferencias (al cua-
drado) de valores de la variable en observacién Z, en funcién de las distancias
que separa a los puntos en donde se observa.

En el Analisis de Datos Espaciales se admite la denominada hipdtesis de
autocorrelacion espacial positiva, la cual quiere decir que observaciones con
valores grandes (o pequenos) estan rodeadas por observaciones con también
valores grandes (o pequenios). Si algun valor Z(sg) estd rodeado de otros en
donde la variable Z toma valores muy distintos, Z(sg) es un outlier local, o
como también se denomina, espacial. Los valores de la Nube Variograma en la
parte superior izquierda serdan outliers locales porque estan a una distancia A
muy pequena y su diferencia (al cuadrado) es grande. Es decir, hay una pen-
diente grande entre sus valores, indicando la falta de autocorrelacion espacial
positiva.

Ejemplo 1.2 (continuacién)
En el Ejemplo 1.2 estudiamos los datos meuse que estan en la libreria sp y en el fichero
meusel0.txt. En esta matriz de datos estaban, entre otras variables, los niveles de Zinc, cuyo
logaritmos se pueden obtener, por tanto, con el comando log(meuse$zinc). Si se representan
estos 164 datos ejecutando por ejemplo plot (log(meuse$zinc)) se verd una dispersiéon muy
grande y que ninguna recta de regresién suministraria un ajuste aceptable. Por esta razén
podemos admitir una tendencia constante con ordenada en el origen, lo que se expresa en R
con un modelo de la forma

log(zinc)~1

Supongamos que deseamos representar diagramas de dispersién de pares de observaciones
de los datos meuse a distancias (0, 50], (50, 100], (100, 150], (150, 200], (200, 250], (250, 300].
Para ello, primero abrimos los datos meuse que estan en la libreria sp con (1) y (2), los
convertimos en un objeto de la clase SpatialPoints-DataFrame con (3), obteniendo el objeto
coordinates(meuse), que son las coordenadas sobre cuyos valores estableceremos, con el
dltimo argumento de la funcién hscat, los grupos o clases de valores a distancias menores
que las alli establecidas. Es decir, que cuando hablemos en este ejercicio de distancias, nos
referiremos a distancias Euclideas en el plano entre dos puntos es decir, s; — s;. Todo esto
se ejecuta en (4) con la funcién hscat de la libreria gstat

> library(sp) (€D
> data(meuse) (2
> coordinates(meuse) = “x+y (3)
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Figura 5.1 : Diagramas de dispersién por intervalos de distancias entre puntos

> library(gstat)
> hscat(log(zinc) “1,data=meuse,breaks=c(0,50,100,150,200,250,300)) (4)

obteniendo la Figura 5.1. En el primer argumento utilizado en la funcién hscat admitimos
que los datos log(zinc) siguen una tendencia constante con ordenada en el origen y con el
dltimo argumento le indicamos los puntos de corte de los intervalos de distancias, en base a
las coordenadas proporcionadas con coordinates(meuse).

En la Figura 5.1 se ve que a menos de una distancia de 50 apenas hay datos y que la mayor
correlacion se da a una distancia entre 50 y 100.

Este grafico anterior tiene una limitacién importante y es que, para ser interpretable, no
pueden utilizarse muchos datos ni un rango grande de distancias. Otra forma, mds habitual,
de analizar de correlacién espacial es mediante el variograma muestral antes definido que,
para los datos de este ejemplo se obtiene ejecutando la sentencia

> plot(variogram(log(zinc) ~ 1, meuse, cloud = F),pch=16)

obteniendo la Figura 5.2 que indica que la mayor correlacién se da a distancias algo mayores
de 1000.
Por 1ltimo, la Nube Variograma se obtiene ejecutando la sentencia

> plot(variogram(log(zinc) ~ 1, meuse, cloud = T))
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Figura 5.2 : Variograma muestral

con la que se consigue la Figura 5.3.

Se observa en esta figura que los valores de la izquierda del eje de abscisas (h pequenos) y
arriba del de ordenadas (diferencias grandes) son los que muestran, por tanto, una mayor
pendiente y seran outliers locales.

Si quisiéramos identificar cuales son estos puntos de entre los datos iniciales, podemos eje-
cutar primero (5), ir al grafico generado y marcar con el ratén los limites de un poligono.
Se para este proceso con el botén derecho del ratén obteniendo la Figura 5.4. Ahora po-
demos ver cudles son los datos originales de dentro del poligono generado al ejecutar (6),
obteniendo asi la Figura 5.5.

> sel <- plot(variogram(log(zinc) ~ 1, meuse, cloud = T),digitize = T) (5
> plot(sel, meuse) (6)

5.3. Interpolacion espacial

Podemos definir el problema de interpolacién espacial como el de determi-
nar los valores de Z en un punto sg, en donde se desconoce su valor, a partir
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Figura 5.3 : Nube Variograma

de valores conocidos de Z en un cierto nimero n de localizaciones {si, ..., sy }.

Uno de los métodos puede ser la Interpolacion Ponderada Inversa a la Dis-
tancia (Inverse Distance Weighted Interpolation) definiendo la interpolacién
(estimacién de Z(sp) en realidad) como

e

en donde los pesos w; se determinan como el inverso de la distancia al punto
de interpolacion, generalmente como

wi(s;) = |[si — sol| 7P

siendo ||s; — sg|| P un inverso de la distancia Euclidea entre s; y sp.

Otra forma de interpolacion es la de los splines ciubicos estudiados en el
texto TA. Estos dos tipos de interpolacién ignoran la distribucién espacial de
los datos.
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Figura 5.4 : Nube Variograma con poligono de datos extremos

Nosotros recomendamos utilizar, en lugar de estos métodos, otros de in-
terpolacién espacial que eligen estos pesos w;(s;) en funcién del grado de se-
mejanza entre los valores de Z a partir de la covarianza entre los puntos en
funcion de la distancia que lo separa. Estos métodos son el kriging simple
(nombre debido al ingeniero de minas sudafricano que lo defini6 D. G. Krige),
el kriging ordinario (o puntual) y el kriging universal basado en el variograma
muestral 5 (h).

Los dos primeros métodos mencionados requieren que la media, supuesta
conocida en el primero (y muy poco utilizado por tanto) y desconocida en el
segundo, y la varianza de Z sean estacionarias, es decir, que no dependan de
las localizaciones sino solamente de la distancia que los separa.

En el tercer método, el kriging universal, se supone que la variable no es
estacionaria, es decir, que se observa una tendencia. El kriging consiste en
calcular los pesos w; anteriores utilizando el variograma muestral 5(h).

El método de los splines cibicos equivale un kriging utilizando una co-
varianza generalizada de orden 1. Estas funciones son muy utilizadas para
cartografiar variables meteoroldgicas porque proporcionan una imagen lisa del
fenémeno interpolado.

Otra posibilidad en cuanto a la prediccion estd basada en la modelizacién
del variograma, util tanto para explicar el fendmeno que estemos observando
como en la prediccion. Esta modelizacién se realiza mediante el ajuste de
varios modelos al variograma muestral. Pueden estudiarse varias propuestas
en Bivand et al. (2013, pp. 224-232).
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Figura 5.5 : Datos originales de dentro del poligono



Capitulo 6

Analisis de Datos Espaciales
agregados o regionales

6.1. Introduccion

En ocasiones, los datos espaciales observados son dreas o zonas, datos que
hemos denominados en el titulo del capitulo como datos agregados o regiona-
les. Estas areas seran habitualmente las unidades de investigacion, es decir,
los datos observados, los cuales deben de tener limites bien definidos. No obs-
tante, por su propia definicién, varias dreas pueden unirse y formar un nuevo
“dato” por lo que es de gran interés analizar si existe autocorrelacion espacial
entre varias unidades ya que, en muchas ocasiones, lo que pase en una zona
esta relacionado con lo que pase en la zona adyacente. Este problema se conoce
como problema de Galton que consiste basicamente en establecer cuantas ob-
servaciones (zonas) independientes hay en la muestra cuando se han utilizado
limites arbitrarios en la definiciéon de las areas en estudio. Por esta razon, la
primera seccién de este capitulo se dedica a estudiar como definir pesos a las
areas o zonas consideradas.

6.2. Entornos y pesos de Areas

Asignar pesos a las zonas en estudio es necesario si queremos realizar un
Analisis de datos espaciales supuesto que éstos sean Areas, fundamentalmen-
te con el propdsito de conseguir residuos totalmente independientes (i.e., sin
autocorrelacion espacial) cosa que serd necesaria cuando hagamos el ajuste de
un modelo a este tipo de datos.

La determinacién de las zonas (o clusters) a considerar ya es un problema
en si mismo aunque supondremos que las zonas estan ya definidas. Después,
a la hora de fijar pesos a esas zonas se recomienda asignar un peso igual a 1 a
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las zonas limitrofes y un peso igual a 0 a las zonas que no son limitrofes a una
dada. Es decir, si una zona A tiene sélo una zona como vecina, el peso de A
serd 1; si A tiene dos zonas vecinas, su peso serd 2. Esta forma de fijar pesos
se denomina binaria y, con ella, si una zona tiene a su alrededor 2 zonas, su
pero sera doble que el de otra zona con sélo una zona limitrofe.

La forma natural de contar cudntos vecinos tiene una zona es unir los
centroides de las zonas. El nimero de conexiones entre los centroides nos
dard su peso.

La forma binaria de asignar pesos hard que algunas areas tengan peso
2 y otras pesos, por ejemplo, 7. Otra forma de asignar pesos es una forma
ponderada, en donde los pesos de cada drea son estandarizados de forma que
todos los pesos sumen 1.

La funciéon nb21istw de la libreria de R, spdep es la que calcula los pesos
de las zonas de las dos maneras antes mencionadas, las cuales se indican con
el argumento style, asignando el valor W en el caso de la forma ponderada y
asignando el valor B cuando lo hace de forma binaria.

En todo caso, representaremos por w;; al peso espacial de la unién entre el
individuo i-ésimo de la matriz de datos (fila i-ésima) y el individuo j-ésimo en
donde se habra medido la variable de interés, obteniendo respectivamente los
valores y; e y;; es decir, por y; representaremos el valos de Z en s;, es decir,
Z(Sz) .

6.3. Contraste global de autocorrelacion espacial:
Estadistico I de Moran

El estadistico (indice) I de Moran se define como el cociente del producto
de la variable de interés y su retardo (lag) de la forma

n D i1 D=1 Wi (Yi — ) (Y5 — ) '

= D 2y Wij > e (vi —79)%)

Este indice toma un valor comprendido entre —1 y 1. Si es I = 0 interpreta-
mos que los datos estan distribucidos al azar (del estilo del CSR que vimos); si
es positivo habra concentracién y, si toma un valor negativo, entendemos que
hay una dispersién mayor de la que tendriamos si los datos se distribuyeran
al azar.

El valor esperado del indice I, bajo la hipétesis nula de ausencia de au-
tocorrelacion espacial es E[I] = —1/(n — 1). Habitualmente se calculan los
valores de este indice, de su media, de su varianza, de la desviacion estandar

(I — E(I))/v/Var(I), asi como del p-valor del test de la hipétesis nula de
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ausencia de autocorrelacién espacial.

Figura 6.1 : Mapa del estado de Nueva York

Ejemplo 6.1
Supongamos que tenemos interés en estudiar el estado americano de Nueva York estado
compuesto por varios condados. En el directorio d:/datos tenemos los 3 ficheros asociados
a un GIS (el de extensién shp, el de extensién shx y el de extensién dbf), los tres con el
nombre NY (datos basados en Waller y Gotway, 2004 y Bivand, et al., 2013).

Esta matriz de datos sobre casos de leucemia en este estado esta formado por 281 individuos
y 12 variables. Es la que aparece en el fichero dbf antes mencionado.

Como hicimos en el Capitulo 4, incorporamos estos datos a R mediante la funcién readOGR
ejecutando (1). Si queremos, podemos representar el mapa ejecutando (2) en donde hemos
elegido un color azul utilizando el argumento border=4 y un grosor 2 con el argumento 1wd=2
obteniendo asi la Figura 6.1.

Si queremos utilizar QGIS podemos importar directamente el fichero NY.shp sabiendo que
estamos en coordenadas geograficas UTM zona 18N. La representacién seria la Figura 6.2.
Con (3) incorporamos a R las zonas del estado de Nueva York y con (4) las unimos creando
la Figura 6.3.

Con (5) asignamos los pesos a esas zonas eligiendo aqui la forma binaria.

> library(spdep)
> library(rgdal)
> NY<-readOGR("d:/datos","NY") (1)
> plot(NY,border=4,1wd=2) (2)
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Figura 6.2 : GIS del problema con QGIS

> NYzonas<-read.gal("d:/datos/NY.gal",region.id=row.names (NY)) (3)
> plot(NYzonas,coordinates(NY) ,pch=16,cex=0.5,add=TRUE) (4)
> pesoszonas<-nb2listw(NYzonas,style="B") (5)
> moran.test (NY$Casos,listw=pesoszonas) (6)

Moran’s I test under randomisation

data: NY$Casos
weights: pesoszonas

Moran I statistic standard deviate = 3.1862, p-value = 0.0007207 0]
alternative hypothesis: greater
sample estimates:
Moran I statistic Expectation Variance
0.110387402 -0.003571429 0.001279217

Entre los datos del censo estd el nimero de casos de leucemia observados. Si queremos con-
trastar que estos casos se producen al azar, es decir no dependiendo del lugar (ausencia de
correlacién espacial) se puede ejecutar el test global de Moran. Este test sobre la hipdtesis
nula de ausencia de autocorrelacion espacial es calculado ejecutando (6), test cuyo p-valor se
da en (7), el cual es suficientemente pequefio como para rechazar la ausencia de autocorre-
lacién espacial y concluir con la existencia de dicha relacién. Es decir, hay una concentracién
espacial mayor de la cabria esperar si los casos se repartieran al azar en todo el estado.
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Figura 6.3 : Mapa del estado de Nueva York con zonas unidas

6.4. Contraste local de autocorrelacion espacial: Grafi-
co de dispersiéon de Moran

El test de Moran estudiado més arriba es un test global de autocorrelacién
espacial. El valor obtenido con este test global se puede dividir para conse-
guir tests locales que permitan detectar clusters en donde las observaciones
sean similares a las de su entorno asi como detectar outliers locales, también
denominados puntos calientes o hotspots.

Comencemos estudiando el Grdfico de dispersion (scatterplot) de Moran.
Este grafico es un grafico de dispersion en donde aparecen en el eje de abscisas
los valores de la variable de interés y en el eje de ordenadas esos mismos valores
retardados espacialmente.

Este grafico es dividido en cuatro cuadrantes recogiendo los pares de valores
(bajo,bajo), (bajo,alto), (alto,bajo) y (alto,alto).

A este gréafico se anade un recta con pendiente igual al indice de Moran [
tratando de expresar de esta forma una relacion lineal con correlacion el indice
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Figura 6.4 : Scatterplot de Moran

I de manera que se aprecian los puntos del grafico que influyen en la recta
de regresién asi construida. Estos son sospechosos de autocorrelacion espacial
(puntos calientes).

Si definimos los indices locales de Moran como

D1 21 Wi (yi — )y —7)
> i (i —9)?)
se pueden hacer tests de zonas locales y contrastar esos puntos sospechosos.
Podemos escribir que es

L;:n

1 n
D1 Dy Wi ;

n n . .z
con lo que, dado que el valor » i | > 7 | w;; es una constante de normalizacién,
podemos decir que con los indices locales de Moran descomponemos el indice
global.

I;

Ejemplo 6.1 (continuacién)

El scatterplot de Moran se obtiene ejecutado (1), obteniendo asi Figura 6.4.
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Los tests locales se ejecutan con (2). Los p-valores aparecen en la dltima columna.

> moran.plot (NY$Casos,listw=nb2listw(NYzonas,style="B"),col=4,

+ ylab="valores retardados") (€D
> localmoran(NY$Casos, listw = nb2listw(NYzonas,style="B")) (2)
Ii E.Ti Var.Ii Z.1i Pr(z > 0)

0 3.6835835873 -0.028571429 7.9485633 1.316684690 9.397217e-02
1 3.9539648449 -0.021428571 5.9606995 1.628289043 5.173181e-02
2  -2.0568022902 -0.010714286 2.9787125 -1.185523086 8.820947e-01

278 -0.4781876360 -0.014285714 3.9727337 -0.232745582 5.920205e-01
279 0.1852043194 -0.014285714 3.9727337 0.100086725 4.601377e-01
280 0.0512836166 -0.021428571 5.9606995 0.029782325 4.881203e-01

6.5. Ajuste de Modelos

En la mayoria de datos espaciales no habra independencia, es decir, presen-
taran autocorrelacion espacial. Una forma habitual de modelizar este problema
es la de suponer que nuestras observaciones multivariantes Y (o Z si segui-
mos la notacién anterior de este capitulo) se pueden expresar en funcién de
covariables de la forma

Y=00+/Xi+ ..+ 0 Xp+e

en donde e una variable de error con distribucion normal multivariante de
vector de medias cero y matriz de varianzas-covarianzas V, aunque esta mo-
delizacién podra variar segin el modelo considerado como por ejemplo los
modelos Autorregresivos, similares a los utilizados en series temporales, capa-
ces de recoger la dependencia espacial de la matriz V

Nosotros, no obstante, nos decantamos por utilizar alguno de los modelos
estudiados en los siguientes capitulos. Como muestra, vamos a utilizar una
regresion lineal en el ejemplo que hemos tratado en este capitulo.

Ejemplo 6.1 (continuacién)
Continuando con el ejemplo del estado americano de Nueva York, vamos a modelizar, en
lugar de los valores observados Y; los valores

Yi+1

n;

Z; = log
que ya estan en la base de datos bajo el nombre de

NY$Z
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Vamos a considerar como covariables PEXPOSURE (Distancia inversa al Tricloroetileno mds
cercano), PCTAGE65P (Proporcion de personas mayores de 65 anos) y PCTOWNHOME, (Proporcién
de personas duenas de su casa).

Si ajustamos una regresion lineal miiltiple ejecutando (1), vemos con (2) y (3) que los
residuos presentan autocorrelacion espacial ya que el p-valor dado en (4) rechaza la hipétesis
nula de ausencia de autocorrelacién espacial.

Suele utilizarse mejor la sentencia (5).

> recta <- 1m(Z ~ PEXPOSURE + PCTAGE65P + PCTOWNHOME, data = NY) (1)
> NY$residuos <- residuals(recta) (2)

> library(spdep)
> moran.test (NY$residuos,list=pesoszonas) (3)

Moran’s I test under randomisation

data: NY$residuos
weights: pesoszonas

Moran I statistic standard deviate = 2.4457, p-value = 0.007229 (4)
alternative hypothesis: greater
sample estimates:

Moran I statistic Expectation Variance
0.083090278 -0.003571429 0.001255603
> Ilm.morantest(recta,list=pesoszonas) (5)

Global Moran’s I for regression residuals

data:
model: 1lm(formula = Z ~ PEXPOSURE + PCTAGE65P + PCTOWNHOME, data = NY)
weights: pesoszonas

Moran I statistic standard deviate = 2.638, p-value = 0.004169

alternative hypothesis: greater

sample estimates:

Observed Moran’s I Expectation Variance
0.083090278 -0.009891282 0.001242320

Observamos en (6) que la covariable PEXPOSURE no es significativa por lo que la quitamos y
repetimos el andlisis.
> summary (recta)

Call:
Im(formula = Z ~ PEXPOSURE + PCTAGE65P + PCTOWNHOME, data = NY)

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
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-1.7417 -0.3957 -0.0326 0.3353 4.1398

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)

(Intercept) -0.51728 0.15856 -3.262 0.00124 **

PEXPOSURE 0.04884 0.03506 1.393 0.16480

PCTAGE65P 3.95089 0.60550 6.525 3.22e-10 **x
PCTOWNHOME -0.56004 0.17031 -3.288 0.00114 *x*

Signif. codes: O ’xxx’ 0.001 ’%x’ 0.01 ’x’ 0.05 >.” 0.1 > ’ 1

Residual standard error: 0.6571 on 277 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.1932, Adjusted R-squared: 0.1844
F-statistic: 22.1 on 3 and 277 DF, p-value: 7.306e-13

> recta2 <- 1m(Z ~ PCTAGE65P + PCTOWNHOME, data = NY)
> summary(recta2)

Call:
Im(formula = Z ~ PCTAGE65P + PCTOWNHOME, data = NY)

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-1.8000 -0.4238 -0.0409 0.3293 4.0886

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|tl|)
(Intercept) -0.4264 0.1448 -2.946 0.003495 *x
PCTAGE65P 4.0142 0.6048 6.637 1.67e-10 **x*
PCTOWNHOME -0.5795 0.1700 -3.409 0.000749 *x*
Signif. codes: O ’*x*x’ 0.001 ’*%’ 0.01 ’%’ 0.05 ’.” 0.1’ ’ 1

Residual standard error: 0.6583 on 278 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.1875, Adjusted R-squared: 0.1817
F-statistic: 32.08 on 2 and 278 DF, p-value: 2.915e-13

> Im.morantest(recta2,list=pesoszonas)
Global Moran’s I for regression residuals
data:

model: 1lm(formula = Z ~ PCTAGE65P + PCTOWNHOME, data = NY)
weights: pesoszonas

Moran I statistic standard deviate = 2.3827, p-value = 0.008593
alternative hypothesis: greater

sample estimates:

Observed Moran’s I Expectation Variance

0.077852682 -0.006765406 0.001261209

(6

€p)



Andlisis Estadistico de Datos Espaciales con QGIS y R

Aunque vemos en (7) que el p-valor ha disminuido, no podemos aceptar la hipétesis nula de
que no hay correlacién espacial. Por tanto, este modelo tan simple basado en una regresién
lineal multiple, no es vélido.

Aunque hay muchas posibilidades para terminar el problema, si ajustamos una Regresion
Lineal Ponderada, la cual consiste en minimizar la suma de los errores al cuadrado pondera-
dos por unos pesos w;, eligiendo aqui como pesos los inversos de los tamanos poblacionales,
los cuales vienen incluidos en los datos en

NY$POPS

podemos ajustar la regresién ponderada ejecutando (8). Las tres covariables son significati-
vas y

> recta3<-1m(Z~PEXPOSURE+PCTAGE65P+PCTOWNHOME ,, data=NY,weights=P0OP8) (8)

> summary(recta3)

Call:

Im(formula = Z ~ PEXPOSURE + PCTAGE65P + PCTOWNHOME, data = NY,
weights = POP8)

Weighted Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-129.067 -14.714 5.817 25.624 70.723

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)
(Intercept) -0.77837 .14116 -5.514 8.03e-08 *x*x*
PEXPOSURE 0.07626 .02731 2.792 0.00560 *x*
PCTAGE65P 3.85656 .57126 6.751 8.60e-11 ***
PCTOWNHOME -0.39869 .15305 -2.605 0.00968 x*x*

Signif. codes: O ’**x’ 0.001 ’%%’ 0.01 ’%’ 0.05 ’.” 0.1’ ’ 1

o O O o

Residual standard error: 33.5 on 277 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.1977, Adjusted R-squared: 0.189
F-statistic: 22.75 on 3 and 277 DF, p-value: 3.382e-13

> Im.morantest(recta3,list=pesoszonas)
Global Moran’s I for regression residuals

data:
model:1m(formula=Z~PEXPOSURE+PCTAGE65P+PCTOWNHOME ,,data=NY,weights=P0OP8)
weights: pesoszonas

Moran I statistic standard deviate = 0.4773, p-value = 0.3166 (9)
alternative hypothesis: greater

sample estimates:

Observed Moran’s I Expectation Variance
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0.007533246 -0.009309771 0.001245248
> recta3
Call:

Im(formula = Z ~ PEXPOSURE + PCTAGE65P + PCTOWNHOME, data = NY,
weights = POP8)

Coefficients:
(Intercept) PEXPOSURE PCTAGE65P PCTOWNHOME
-0.77837 0.07626 3.85656 -0.39869 (10)

El p-valor dado en (9) si confirma la ausencia de dependencia espacial en los residuos con
lo que la regresion lineal dada en (10) si parece un modelo adecuado.




Capitulo 7

Modelos Lineales
Generalizados GLM

7.1. Introduccion

Modelos Lineales Generalizados es una denominacién genérica que engloba
algunos métodos ya estudiados anteriormente, tales como la Regresién Lineal
Simple (CB-capitulo 9), la Regresién Lineal Miiltiple (CB-capitulo 10), la Re-
gresién Logistica (TA-capitulo 9) o la Regresién Poisson (TA-capitulo 10),
asi como otros Métodos de Regresién atin no estudiados y que seran analiza-
dos en este capitulo.

La razon de realizar un estudio global de estos métodos es la de obtener, de
una sola vez, resultados aplicables a todos ellos. En particular en lo referente
a los Métodos Robustos utilizados en dichos modelos. Esta generalizacion se
consigue, en un primer momento, con un mayor nivel de abstraccién por lo
que el capitulo puede resultar, en ocasiones, demasiado técnico. Si el lector
estd interesado principalmente por las aplicaciones de estos métodos, encon-
trard mas interesantes la Seccion 7.4, si desea un enfoque clasico, y la Seccién
7.7.3 cuando busque un anélisis robusto.

A continuacién aparecen tres ejemplos que seran resueltos en dichas sec-
ciones.

Ejemplo 7.1
Consideraremos el experimento realizado por Phelps (1982) en el que se anotd, para cada
uno de los i = 24 grupos, el numero de zanahorias dafiadas por insectos de entre todas las del
grupo. Las zanahorias fueron plantadas en tres bloques, por lo que al ser ésta una covariable
de tipo cualitativo, debieron considerarse en el modelo dos covariables indicadoras, bloquel y
bloque2. Ademads, se fumigd segin ocho dosis de un determinado insecticida, considerandose
la covariable cuantitativa log(dosis) en el modelo.

Se pretende ajustar a estos datos un Modelo de Regresién Binomial clasico y otro robusto.
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Ejemplo 7.2
Feigl y Zelen (1965) analizaron datos de 33 pacientes con leucemia para los que se anoté si
su tiempo de supervivencia era superior a 52 semanas (de hecho, ellos anotaron el tiempo
de supervivencia y no sélo si era o no mayor a 52 semanas), asociando en ese caso un valor
igual a 1, éxito, a una variable dependiente Y, valor que tomaria con probabilidad p. Por
otro lado, asignaron el valor Y = 0 si ese tiempo de supervivencia era inferior o igual a 52
semanas, suceso considerado como fracaso, el cual tendria probabilidad 1 — p.

Como covariables independientes que se piensa pueden explicar a Y se consideraron dos: la
covariable W BC', nimero de glébulos blancos por milimetro ciibico de sangre, (o leucocitos,
o en inglés White Blood Cell Count) indicando un valor alto de esta covariable la existen-
cia de infeccién, y la covariable AG, presencia (AG = 1) o ausencia (AG = 0) de cierta
caracteristica morfolégica de los glébulos blancos. A estos datos se ajustard en Modelo de
Regresion Logistica clédsico y otro robusto.

Ejemplo 7.3
Los articulos de Lindenmayer y sus colaboradores (en la bibliograffa damos dos de estos
articulos) proporcionan multitud de datos sobre las Montanas Centrales de Victoria en Aus-
tralia. Aqui trabajaremos con datos sobre diferentes especies de marsupiales arboricolas de
Bosques Montano tipo Ash (Montane Ash Forest).

En este estudio se analizaron 151 lugares diferentes de 3ha con vegetacién uniforme, ob-
servandose en cada uno de éstos la variable dependiente de respuesta, nimero de especies
de marsupiales en el lugar (Diversidad), y las covariables siguientes: el nimero de arbustos
(Arbustos); si habifa, 1, o no, 0, tocones de pasadas operaciones forestales (Tocones) que es
una variable cualitativa con dos niveles; el nimero de drboles de porte hueco (Stags); un
indice de cortezas extraidas (Cortezas); un indice de habitabilidad para marsupiales (Habi-
tat); el drea de acacias (Acacias); el tipo de Eucalipto que es una variable cualitativa con
tres niveles: Eucalipto regnans (Regnans), Eucalipto delegatensis (Delegatensis) y Eucalip-
tus nitens (Nitens); y, por tltimo, el aspecto del lugar que es una variable de tipo cualitativo
con cuatro niveles, (NWNE), (NWSE), (SESW) y (SWNW).

Se pretende ajustar un Modelo de Regresiéon Poisson a estos datos, clasico y robusto.

Aunque el Modelo de Regresion Lineal Simple o Multiple es un caso par-
ticular de Modelo Lineal General y, por tanto, también puede ser considerado
como otro caso més en este capitulo, no lo haremos porque ya en el texto CB
lo estudiamos con detalle desde un punto de vista clasico, y en el texto MR y
en el capitulo anterior, desde un punto de vista robusto. Eso si, utilizaremos
estos modelos como punto de partida.

7.2. Definicion de Modelo Lineal Generalizado uni-
variante

Para definir los Modelos Lineales Generalizados, partiremos del Modelo de
Regresién Lineal estudiado en al capitulo anterior. Vimos alli que modelizar
nuestros datos con un Modelo de Regresion Lineal Multiple supone considerar
una variable dependiente o de respuesta Y sobre la que pensamos influyen
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linealmente k variables independientes o covariables X1, ..., X} de la forma

Y=0F3+pX1+..+58 X +e [7.1]

siendo e una variable de error con distribucién normal N (0, o).

En el Modelo de Regresién Lineal [7.1] se persigue, entre otras cosas, es-
timar los parametros (g, 51, ..., O en base a una muestra aleatoria de tamano
n(> k + 1) de las variables independientes y de la dependiente, dando origen
a los datos

Y1 r11 ... Tik
Yi Til - Tk
Yn Tnl - TInk

Si denominamos y = (y1, ...,y )" al vector de las observaciones de la va-
riable dependiente, englobamos los pardmetros en un vector de parametros
B = (Bo, ..., Br)!, y lamamos matriz del diserio

Iz - 2
X = :
T xpr o g

a la matriz n x (k + 1) de las observaciones de las variables independientes, el
Modelo de Regresion Lineal se suele expresar de la forma

y=XB+e

en donde e = (eq,...,e,)" es el vector de errores.
Con este modelo estamos interesados en estimar los pardmetros de 3 en
base a los datos

(yiaxzz?) - (y’u 17xi17 7xlk) 3 1= ]-7 w1

En este Modelo de Regresion Lineal, la variable de respuesta Y es de tipo
cuantitativo. Las covariables suelen ser de tipo cuantitativo (aunque también
podrian considerarse de tipo cualitativo), y pueden ser deterministicas, es decir
valores conocidos o condiciones experimentales, o pueden ser estocdsticas, es
decir valores de un vector aleatorio.

Si suponemos que las covariables son de tipo deterministico, el modelo
lineal [7.1] puede reformularse diciendo que tenemos n observaciones indepen-
dientes y1, ..., y, procedentes de distribuciones N (u;,0) en donde la media p;
es de la forma
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i = x5 8= Po+ Bzt + ... + Brik i=1,..,n.

Si, como habitualmente sucede, las covariables se consideran estocésticas,
el esquema serfa el mismo aunque, ahora, condicional; en concreto, los n pares
(yi,xzf) se suponen observaciones independientes y, dadas las x;, las Y; serdn

(condicionalmente) independientes con distribucién

‘Yi|xif\»N(,ui,a) 1=1,...,n

con

ElYilxi] = pi = x} 8 i=1,..,n.

7

En un Modelo Lineal Generalizado (univariante) ampliamos un poco la
situacién anterior. De nuevo suponemos que, dadas las x;, las n variables Y;
son (condicionalmente) independientes aunque ahora, la variable de respuesta
Y; puede ser de tipo continuo, puede ser de recuentos de observaciones, o puede
ser de tipo binario.

Las dos condiciones antes recuadradas ahora también se generalizan. En
este tipo de modelos suponemos que la distribucién de las Y; (condicionada
por las x;) no es necesariamente normal, sino una familia de tipo exponencial
con esperanza (condicional) E[Y;|x;] = u; y, posiblemente, con un pardmetro
de escala (comin para todas las Y;) denominado £. Més en concreto, se supone
que la distribucién de las Y;|x; tiene por funcién de densidad una familia de
tipo exponencial (Vélez y Garcia Pérez, 1993, Ejemplo 5.17) de la forma

{yi 0; ; b(6:)

f(yil0s,§) = exp + C(yi,f)} [7.2]

en donde 6; se denomina pardmetro natural, & es el pardmetro de escala o
dispersion, y by c dos funciones que determinan el tipo de familia exponencial.

Ademsds, en un Modelo Lineal Generalizado, la forma en que las covariables
suministran informacién sobre la media p; de la variable dependiente ya no es
necesariamente lineal mediante el predictor lineal n; = x! 3, sino que lo hacen
mediante una funcién de respuesta h con inversa h™' = g, denominada esta
ultima funcion link, es decir, de la forma

pi = h(ni) = h(x; B) i=1,.,n

o bien,
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mi = g(n) = x; 3 i=1,...n.

Por tanto, un Modelo Lineal Generalizado vendra especificado cuando fije-
mos el tipo de familia exponencial para las distribuciones condicionadas Y;|x;,
la funcién link g y el vector (o matriz) del disefio x;.

En estas distribuciones de Y;|x;, se supone que el pardmetro natural es una
funcién w; de la media; es decir, 6; = wq(u;) siendo p; = b'(6;) = 0b(6;)/06;.

Ademsds, la varianza en estas distribuciones también es de una forma pe-
culiar, Var(Yi|x;) = wa(pi), en donde la funcién wy también se determina
a partir de la funcién b de la forma wq(u;) = b”(6;) = 82b(6;)/062. Es decir,
suponemos que es E(Yi|x;) =b'(0;) v Var(Yix;) =§0"(6;) .

Para cada familia exponencial existe una funcién link natural o cancénica
que es la que iguala al pardametro natural con el predictor lineal; es decir,
0; = wi(u;) = g(pi) = m; = xt B; es decir, la obtenida a partir de la ecuacién

g(p) = wi(p).

Ejemplo 7.4
Si las Y;|x; se distribuyen como normales N (ui,0), su funcién de densidad serd

1 1 2 SR YO {yu - u?/2}
——expy —— (¥ — s =——¢e ¥ expq ——— ;.
o2 P { 202 (v = pa) } /271 p )

Si comparamos la expresién anterior con [7.2], podemos identificar, observando el término
clave (el que involucra a las y; y las p;), que es 8; = pu; = w1 (ps) (con lo que serd wi (p) = p),
b(6:) = pi/2y & = o

El término restante deberd ser exp{c(y:, &)} = 1/(ov/2m) e i/ (20%) aunque éste es irrelevante
a la hora de identificar los elementos de la distribucién modelo.

Como se observa, es b'(0;) = 9b(0;)/00; = pi y w2(w:) = b (0;) = 9*b(0;)/007 = 1, con lo
que Var(Yilx:) = §wz (i) = €.

Finalmente, de la ecuacién clave

g(p) = wi(p) =p

se deduce que, en el caso de ser f una distribucién normal (caso de Regresién Lineal), debe
de ser g(u) = p, lo que implica una funcién link canénica igual a la identidad.

En el caso de ser f una distribucién Poisson, P(\;) la distribucién de probabilidad se puede
expresar como

1
fyili, §) = ol exp{yi log Ai — Ai}
con lo que, observando [7.2], deberd ser

01‘ = lOg )\1‘ y b(@l) = Ai

de la primera de estas igualdades se deduce que debe ser \; = % obteniendo de la segunda,
en consecuencia, que es b(;) = \; = el
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Por otro lado, al ser \; la media de Y;, deberd ser 0; = w1 (ps), es decir, log A; = w1 (A;), por
lo que la funcién w; es wi(A) = log A. Finalmente, de la ecuacién g(u) = wi(u) obtenemos
g(A) =log A, que indica a la funcién logaritmo como la funcién link canénica en este tipo de
modelos de Regresién Poisson.

En el caso de seguir las Y;|x; una distribucién binomial B(n;,p;), serd

Nn; ) "y — N; Pi
i0:,8) = Yi(l—py)"TYi = ex { i lo + n; log(1l — p; }
f(wil6s,€) (yi>p (1—pi) <y> Py log g(1—pi)

k3

con lo que, observando [7.2], deberd ser

0; = log 1 fip, , b(6;) = —n; log(1 — ps) y E=1.

Como la media de la distribucién binomial, B(ns, ps), es s = n; pi, de la ecuacién 0; = w1 (us)
obtenemos

wi () = wa (ni pi) = log —— = log D —jog L
1—p; i — N Pi ng — Wi

y, finalmente, de la ecuacién g(u) = wi(w), la funcién link candnica g(p) = log(u/(n — w)).
Por tanto, la ecuacion que relaciona la media de la variable de respuesta con las covariables
9(ui) = x; B, serd

log < e ) = log (’iip) = log (f—) = Bo + BiX1 + e + B X
N — i n; — Nip; 1—p;

Observemos que, en el caso de que la variable respuesta sea Bernoulli, Y;|x; ~ B(1,p;) en
donde ésta sélo toma los valores éxito y fracaso, tendremos un caso particular del anterior
(correspondiente a la Regresién Logistica) en donde la funcién link serd g(p) = log(p/(1—p))
o lo que es lo mismo, g(p) = log(p/(1 — p)) por ser para esta distribucién p = p. La ecuacién
que relaciona la media de la variable de respuesta con las covariables es, en este caso, la
misma de antes,

1og(1‘” _):log( b v)=50+5lxl+‘.‘+ﬂkxk
7/4’/7, 1*]?1

por lo que no se suele hacer distincién entre estos dos ultimos casos y se habla de la funcién
link canénica g(u) = log(p/(1 — p)), denominada logit.

En resumen, prescindiendo de la nomenclatura dada a la variable de la
funcién considerada, hemos obtenido tres funciones link, la funcién link iden-
tidad, g(pu) = p, la funcién link logaritmo o simplemente log, g(u) = log p y la
funcién link logit, g(pn) = log(u/(1 — w)), funciones link naturales o candénicas
de los modelos, respectivamente, normal, Poisson y binomial (Bernoulli).

Se utilizan también otras funciones link, la funcién link inversa, g(u) =
—1/p y la funcién link gaussiana-inversa, g(p) = —2/u?, funciones link canéni-
cas de los modelos, respectivamente, gamma y gaussiano-inverso.

Otras funciones link no candnicas, pero que se pueden utilizar en algun
modelo son, la funcién link probit, g(u) = ®'(u), es decir, la inversa de
la funcién de distribucién de una normal estdndar N(0,1), la funcién link
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complementaria log-log, g(p) = log(—log(1—pu)) y la funcién link raiz cuadrada,
9(1) = V/n-

Con el paquete R podemos trabajar con los cinco modelos antes mencio-
nados, formando la Tabla 7.1 en la que aparece una C indicando la funcién
link canénica. Las opciones marcadas con una p indican que también pueden
elegirse como funciones link, pero que no son las canodnicas.

Modelos
Normal Poisson Binomial Gamma  Gaussiano-
inverso
Funciones link

identidad C P -
logaritmo - C -
logit - -
inversa - -
gaussiana-inversa - -
probit - -
complementaria log-log - -
raiz cuadrada — P

Q
QI T
[

|
|
Q

(=]
|
|

Tabla 7.1: Modelos y funciones link

7.2.1. Dispersion excesiva (Overdispersion)

Supongamos que queremos modelizar nuestros datos mediante un Modelo
de Regresion Logistico. En este caso, la distribucién asociada a las Y; en el
Modelo Lineal Generalizado seria la Bernoulli B(1, p), con media p y varianza
p(1—p).

Si quisiéramos modelizar los datos con un Modelo de Regresién Poisson,
la distribucién serfa Poisson, P()), de media \ y varianza A.

Supongamos ahora que, al observar nuestros datos, vemos que, en uno u
otro caso, su varianza es mayor de la que deberia ser. En estos casos, mode-
lizaremos los datos, para la primera situacién, con un Modelo de Regresion
Logistica, de varianza ¢ p(1 —p) y, en el segundo caso, mediante un Modelo de
Regresién Poisson, pero con varianza gA\.

En estas situaciones decimos que nuestros datos presentan una dispersion

excesiva (overdispersion), con pardmetro de overdispersion g, problema que
trataremos mas adelante al hablar de cada uno de los dos modelos.
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7.3. Estimacion y Contrastes basados en la verosi-
militud

La estimacién de los pardmetros del Modelo Lineal Generalizado (asi como
contrastes de hipétesis referentes a éstos), ademés de dos tests de bondad del
ajuste, se pueden realizar siguiendo métodos basados en la verosimilitud. En
posteriores secciones estudiaremos Métodos basados en la cuasi-verosimilitud
y Métodos Bayesianos.

7.3.1. Estimador de maxima verosimilitud de los 3;

En esta seccién determinaremos la forma en la que estimar los parame-
tros ; del modelo; es posible que los diferentes pardametros y funciones que
intervienen en el Modelo Lineal Generalizado puedan entorpecer la compren-
sién del proceso, pero hemos querido desgranar éste puesto que la ecuacién
de verosimilitud resultante (en realidad, sistema de ecuaciones) es clave en las
posteriores generalizaciones y robustificacién.

La manera en la que habitualmente estimamos los parametros de un mo-
delo es mediante la utilizaciéon del Método de la Méxima Verosimilitud (CB-
seccién 5.2). Para ello, primero debemos expresar la funcién de verosimilitud
como funcién del pardmetro. Si observamos [7.2] los pardmetros del modelo
serdn 6; y &; de momento supondremos & conocido (aunque mds abajo volve-
remos sobre ello). La funcién de verosimilitud serd, por tanto,

L(01, ..., 00) = [ [ f(wil6:) = exp {Z <y29%bwl) - C(yz',f)) } :

i=1 =1

El Método de la Maxima Verosimilitud indica asignar como estimadores
de los pardmetros a aquellos valores que hagan maxima dicha funcion de ve-
rosimilitud. Como el maximo de una funcién y de su logaritmo se alcanzan en
el mismo punto, determinaremos el méximo del logaritmo de L(#1, ...,0,),

log L(01, s 0) = 3 <y9_7b(9)> =3 ey, ©).

i=1 6 i=1

Como suponemos £ conocido y vamos a maximizar esta funcién derivando
respecto al parametro e igualando a cero la derivada, el segundo sumando de
la expresién anterior se anulard por lo que prescindiremos de él en lo que sigue
considerandolo, simplemente, como una constante, cte.

Si reparametrizamos la funcién anterior (es decir, cambiamos los pardme-
tros), al ser 0; = w1 (u;) tendremos, (la ultima igualdad es sélo notacién)
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log L(pa1, .oy fin) = Z <y¢w1(,uz‘) _fb(wl('ui))> + cte = Zli(ui) + cte [7.3]
i=1 =1

y si volvemos a reparametrizar, expresando la verosimilitud anterior en térmi-
nos de las 3; y las covariables, por ser u; = h(x!3) tendremos

P Y L LIEL T P
=1

La derivada de esta expresion la debemos obtener teniendo en cuenta las
funciones que aparecen en ella y la denominaciéon que hemos dado a sus varia-
bles.

Conviene recordar también que, como 3 es un vector, al hablar de la de-
rivada de log L(83) con respecto a B = (B, 1, ..., B )!, la cual representamos
por dlog L(3)/03, nos referimos al vector de derivadas parciales

(log L(B)/9Bo, ..., dlog L(B)/0By)"

el cual igualaremos al vector de ceros, dando origen a un sistema de ecuaciones
de verosimilitud, de k + 1 ecuaciones con k + 1 incégnitas, Bg, 51, ---, Bk
Observamos también que derivar [7.4] respecto a 3 va a consistir, basica-
mente, en aplicar reiteradamente la derivada de una funcién de funcién por lo
que expresaremos cada una de las funciones de la composicién con respecto a
su variable; ademds, como el mismo lector puede comprobar facilmente, es

oxipB .
o
Derivando en [7.4] serd
dlog L(B) i) Y, N[ Owa(pa) o
8ﬂ 52 |: ( ’ui pi=h(x! ﬂ)) H (wl(/h)) ( a‘u'i ni=h(x! B)) IJ”L:|
1 8101 ’ o
=¢ ( 8m . B)) i’ (yi — pi(B))

>
il

por ser b (wi(u;)) = ) = wi , y siendo

o Oh(n 0x;B _ ( Oh(n
i = 53 = —8( ) TR 8( ) - x; = Di(B) x;
€ " In=h(xtB) B T In=h(x! )

en donde la ultima igualdad sélo se ha introducido como notacién para definir

D;(B).
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Como es p; = b'(6;) serd 0; = (V)"(u;) y, como era 0; = wy(p;),
serd wi(p;) = (V)71 (w;) por lo que, utilizando la férmula para la derivada de
la funcidén inversa, sera

Qwi(pi) — OW) (i) 1 1 _ 1 §
wa(pi)  Var(Yilx;)

Oy opi V() Nw)  b(6)

Por tanto, la derivada buscada se podra expresar en cualquiera de las
siguientes dos maneras,

dlog L(B) _Zn: zi Di(B) —~

T8 2 Var(vix) (i — 1i(B)) =

= 2 Funm) (Yi — 1)

i=1

como aparece, respectivamente, en Fahrmeir y Tutz (1994, pp. 38) o en Cantoni
y Ronchetti (2001, pp. 1022).
El sistema de ecuaciones de verosimilitud

QlogL(B) _ N~ p' (o

no va a tener habitualmente una solucién analitica y debe de resolverse de
forma numérica mediante un método iterativo. R utiliza el méas habitual, el de
minimos cuadrados ponderados IWLS (iteratively reweighted least squares),
también denominado de las marcas de Fisher (Fisher scoring). Otras alterna-
tivas son el Método de Newton-Raphson o, mejor, los Métodos Quasi-Newton.

El estimador de méaxima verosimilitud B obtenido mediante alguno de
los métodos anteriores, cuando exista y sea unico, tendra una distribucion
asintotica normal multivariante,

B~ N(B,V)

siendo la matriz de covarianzas V aproximadamente igual a la inversa de la
matriz de informacién de Fisher

Va~ATYPB)

siendo dicha matriz de informacién igual a

APB) = _xix{ D} (B) —————
i=1 w
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7.3.2. Estimador del parametro de escala £

Si el parametro de escala & no fuese conocido podria estimarse, a partir del
estimador 3, por la expresion,

n

= 1 (yi — )*
T we) o

en donde fi; = h(x! ,@), obteniéndose de esta manera un estimador consistente
para &, el cual puede utilizarse en la expresiéon de Ail(B\).

Obsérvese que, en un Modelo de Regresién Normal, el estimador anterior
del pardmetro de escala coincide con el obtenido para la varianza o mediante
la suma de residuos al cuadrado.

7.3.3. Contrastes de hipoétesis sobre los parametros

Una vez obtenidos los estimadores para los 5;, podemos considerar el rea-
lizar tests de hipdtesis sobre ellos de la forma Hy : C8 = cg frente a la
alternativa Hj : C3 # co . (En esta seccién supondremos que el pardmetro
de escala £ es conocido o reemplazado por el valor [7.6].)

Un caso particular de estas hipdtesis, muy importante, es el contraste de
Hy: B, =0 frente a Hy: (B, # 0 siendo B, un subvector de 3; es decir,
el contraste de ser cero algunas f3; frente a la alternativa de modelo completo,
en el que todas las §; son distintas de cero.

Se consideran tres tipos de tests de hipdtesis. El primero es el test de
razon de verosimilitudes (Vélez y Garcia Pérez, 1993, Seccién 9.2) basado en
el estadistico de contraste

_ supgee, L(B)  L(B)

~

~ supgee L(B)  L(B)

siendo © el espacio paramétrico y O la parte de este espacio definido por la
hipdtesis nula; es decir, el cociente entre el maximo de la funcién de verosimi-
litud L(B) alcanzado cuando las variables 3 varfan en la regién definida por
la hipétesis nula, L(8), y el maximo alcanzado por esta funcién cuando los
pardametros toman cualquier valor posible, L(3), por la definicién de estimador
de méaxima verosimilitud.

Como todo test de hipdtesis, éste requiere para su ejecuciéon de la distribu-
cién del estadistico de contraste bajo la hipdtesis nula. Aunque la distribucion
exacta no es facilmente calculable, no obstante, si se sabe (Vélez y Garcia
Pérez, 1993, Teorema 9.1) que, para tamanos muestrales suficientemente gran-

des, se tiene aproximadamente una distribucion x?
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—2log A = —2 |log L(B) — log L(B)} =2 [log L(B) —log L(B) | ~ X} 11 4

siendo ¢ la dimensién del espacio paramétrico bajo la hipétesis nula. Por ejem-
plo, si la hipétesis nula fuera que uno sélo de los 35; fuera cero, la dimensién del
espacio paramétrico seria k ya que Hy s6lo fija una restriccién (que sea 3; = 0),
por lo que deja libres de tomar cualquier valor a los otros k parametros. En
este caso, los grados de libertad de la x? con los que buscar puntos criticos y
calcular p-valores serfan k+1—-q¢=k+1—k=1.

Otro test de hipdtesis muy utilizado es el test de Wald basado en el es-
tadistico de contraste

Wald = (CB - co)t [CA*l(B)Ct} o (CB - co)

siendo A~!(3) la inversa de la matriz de informacién de Fisher definida més
arriba.
Por 1ltimo, si llamamos funcién score a la funcién

s(p) = 120

el tercer test de hipétesis considerado es el test score basado en el estadistico

score = s(B)' A1 (8)s(8).

Estos dos tltimos estadisticos de contraste también tienen, bajo la hipdtesis
nula, la misma distribucién asintética X% +1-q que tenia el estadistico de razon
de verosimilitudes. Mientras que cualquiera de los tres tests es aceptable para
modelos sin overdispersion, es muy recomendable utilizar estos dos ultimos
cuando ésta estd presente.

Sobre esta cuestién de seleccion de modelos, otra posibilidad es determinar,
como en el capitulo anterior, el valor del Criterio de Informacion de Akaike
AIC y, entre varios posibles modelos, elegir el que proporcione un menor valor
AIC.

7.3.4. Contraste de bondad de ajuste del modelo

Como es habitual, los dos estadisticos utilizados para contrastar la hipétesis
nula de adecuarse correctamente nuestros datos a un modelo concreto, son el
Estadistico de Pearson

A= Zf“&
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en donde, como maés arriba, es ji; = h(x! 3), la media estimada, y £ wa(j1;) la
varianza estimada, y el estadistico desviacion (deviance, o con mds precision,
residual deviance)

G* = 23" (@) ~ b(y)] = Y d;
i=1 i=1

donde de nuevo aparece la media estimada [1; y las contribuciones [; de cada
uno de los valores muestrales al logaritmo de la verosimilitud, definidas en [7.3]
y que es equivalente en los GLM a la suma residual de cuadrados en regresion
lineal.

Ambos estadisticos siguen, aproximadamente, una distribucion Xi_ (b1

7.3.5. Diagnoéstico del Modelo

Al igual que en la regresion lineal debiamos de comprobar que

Yilx; ~ N (i, 0) 1=1,..,n

aqui, estas distribuciones condicionadas por los x1, ...z, deberian de ser Pois-
son, etc. Pero al igual que alli pasaba, aqui tampoco lo podremos comprobar
porque tenemos pocas observaciones y; para x; concretos; por esta razén, de-
bemos analizar en su lugar, los residuos. En concreto, el modelo ajustado debe
de cumplir que los n Residuos de Pearson

P — (yi — /%)2
b Ewa(f)
llamados asi por ser los sumandos del Estadistico de Pearson definido en la
Secciéon 7.3.4, deben de tener, aproximadamente, media cero y varianza &.
Es decir, no deben de mostrar ninguna tendencia, ni en media ni en varian-
za, cuando se representan frente a los valores ajustados o frente a cualquier
covariable.

En la practica, la distribucién de los residuos de Pearson suele ser asimétri-
ca y no tiene la misma interpretacién que sus analogos en el correspondiente
del modelo de regresién lineal multiple. Por esta razon, se prefiere determinar
los n residuos deviance, que son los n sumandos d; del estadistico con este
nombre (con su signo), ya que éstos si juegan el mismo papel que la suma
residual de cuadrados juega en el modelo lineal; de hecho, en el modelo lineal
ordinario, la deviance es la suma residual de cuadrados y se calcula como la
suma de los residuos al cuadrado. En definitiva se determinan los n residuos
deviance

rfl = signo (y; — ;) v/ d;
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para los cuales se admite, si el ajuste del correspondiente GLM es adecuado,
una distribuciéon normal N (0, 1).

7.4. Calculo con R

Con R se pueden estimar los pardmetros en un Modelo de Regresiéon Lineal
Generalizado mediante la funcién

glm(modelo,family,data)

en donde el argumento modelo debe indicar el modelo lineal que queremos
contrastar, expresado mediante variables indicadoras para aquellas variables
que sean de tipo cualitativo.

En el caso de datos binomiales, los de la variable respuesta aparecen habi-
tualmente en forma de matriz de dos columnas en donde entenderemos que la
primera se corresponde con el niimero de éxitos y la segunda columna con el
de fracasos (ver el ejemplo de mds abajo).

En el argumento family debemos indicar la familia que utilizaremos en
la construccion del modelo lineal de entre las cinco que aparecen en la Tabla
7.1, asi como la funcién link si no es la candnica; por ejemplo, en el caso de
un modelo de Regresion Logistica, en este segundo argumento, teclearemos
el comando family=binomial o, equivalentemente, tecleariamos el comando
family=binomial (link=logit) ya que ésta es la funcién link candnica co-
rrespondiente a esta familia.

Los datos, incluidos en el tercer argumento data, deben venir en modo
estructura de datos (data frame).

El anélisis de la significacion de los coeficientes de regresién estimados se
hard, como en el caso de la Regresion Lineal, con la funcién summary.

7.4.1. Regresion Logistica y Regresion Binomial

Dado lo habitual que es la utilizacion de este tipo de modelos, hemos prefe-
rido extraerlo en un apartado independiente y que complementa lo estudiado
en TA-capitulo 9.

Es razonable pensar en ajustar un Modelo de Regresién Logistica cuando,
en los datos observados, la variable de respuesta es dicotémica del tipo éxito-
fracaso, o es proporcion de éxitos de entre un niimero determinado de pruebas,
situacion esta ultima que se suele denominar Regresién Binomial.

Primero resolvamos, desde un punto de vista clasico, los dos primeros ejem-
plos considerados en la Introduccion. El anélisis robusto de éstos se vera al
final del capitulo.
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Ejemplo 7.1 (continuacién)
Los datos del experimento de Phelps (1982) vienen recogidos en el fichero de datos zanaho,
que aparece en la pagina web de datos del libro.

El objetivo que se persigue es ajustar un Modelo Lineal Generalizado (en esta seccion, cldsico)
para datos binomiales B(n;, p;) (con lo que es p; = n; p;), de la forma

log (n lilu) = log (1 flp) = Bo + 1 log(dosis) + [B2 bloque2 + 33 bloquel

Como los datos a utilizar deben de estar en forma de estructura de datos, ejecutamos (1)
para incluirlos en R con ese formato al utilizar la funcién read.table. A continuacién lo
comprobamos.

> zanahorias<-read.table("d:\\datos\\zanaho" ,header=T) (1)

> zanahorias
dafladas total logdosis bloque bloquel bloque2

1 10 35 1.52 1 1 0

16 42 1.64 1 1 0
23 3 22 2.24 3 0 0
24 2 31 2.36 3 0 0

Al trabajar con datos binomiales, como dijimos mas arriba, la variable de respuesta debe
estar formada por una matriz en la que la primera columna sea los éxitos y la segunda
columna los fracasos (=al numero de pruebas-éxitos). Los datos de esta variable respuesta
(que hemos denominado respuesta) la obtenemos en (2) utilizando la funcién de R, cbind,
que pega columnas. A continuacién comprobamos que lo ha hecho bien.

> respuesta<-cbind(zanahorias[,1],zanahorias[,2]-zanahorias[,1]) (2)
> respuesta
[,11 [,2]
[1,] 10 25
[2,] 16 26

Ahora ya podemos utilizar la funcién glm en (3), apareciendo los resultados en (4), los
cuales valoramos ejecutando (5).

> resultado<-glm(respuesta”logdosis+bloque2+bloquel, (3)
+ family=binomial,data=zanahorias)

> resultado (4)

Call: glm(formula = respuesta ~ logdosis + bloque2 + bloquel,
family = binomial, data = zanahorias)

Coefficients:
(Intercept) logdosis bloque2 bloquel
1.4802 -1.8174 0.8433 0.5424
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Degrees of Freedom: 23 Total (i.e. Null); 20 Residual

Null Deviance: 83.34

Residual Deviance: 39.98 AIC: 128.6

> summary (resultado) (5)
Call:

glm(formula = respuesta ~ logdosis + bloque2 + bloquel,

family = binomial, data = zanahorias)

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-1.9200 -1.0215 -0.3239 1.0602 3.4324

Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z]|)
(Intercept) 1.4802 0.6554 2.258 0.023918 =
logdosis -1.8174 0.3434 -5.293 1.20e-07 **x* (8)
bloque2 0.8433 0.2257 3.736 0.000187 **x*
bloquel 0.5424 0.2315 2.343 0.019118 =

(6) ¢p)

Signif. codes: 0O ‘®*xx’> 0.001 ‘*x’> 0.01 ‘x> 0.05 ‘.’ 0.1 ¢ 1

(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Null deviance: 83.344 on 23 degrees of freedom
Residual deviance: 39.976 on 20 degrees of freedom
(9)
AIC: 128.61

Number of Fisher Scoring iterations: 3

Los estimadores de los coeficientes aparecen en (6), sus errores estdndar en (7) (iguales a
los que aparecen en la columna izquierda de la Tabla 1 del articulo de Cantoni y Ronchetti,
2001) y los p-valores de los contrastes de la hipdtesis nula de ser éstos cero, indican en
(8) que son significativas las tres covariables independientes consideradas, quedando como
modelo ajustado el siguiente,

log (”—) = 1'4802 — 1’8174 log(dosis) + 0’8433 bloque2 + 0’5424 bloquel
N — i

El valor del estadistico deviance que aparece en (9), igual a G? = 39'976, se utiliza en el
contraste de la hipdtesis nula de adecuarse correctamente el modelo anterior a los datos
observados y que corresponde a una Xi,(kﬂ) = X34_4 = X30. El p-valor de este test sera,
por tanto,

> 1-pchisq(39.976,20)
[1] 0.005030426

indicando, de forma sorprendente, que debe rechazarse la bondad del ajuste del modelo obte-
nido cuando los contrastes individuales para los pardmetros 3; indicaban que las covariables
si explicaban a la variable respuesta.
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residuals(resultado)
o

-2
o

Figura 7.1 : Gréfico de los Residuos

Si representamos los residuos del modelo ajustado en la Figura 7.1 mediante la siguiente
secuencia,

> i<-seq(1,24)
> plot(i,residuals(resultado))

observamos que la observacién nimero 14 (y quizés la 13) es un outlier. Es més conveniente,
por tanto, utilizar métodos robustos como veremos més adelante.
Los habituales cuatro graficos diagnésticos se pueden obtener ejecutando

> par(mfrow=c(2,2))
> plot(resultado)

obteniendo la Figura 7.2 pero aqui, los residuos r; se sustituyen por los residuos deviance rg
antes definidos.

En esta Figura 7.2 se observa que los residuos deviance del dato 14, y en menor medida el
13, pueden ser considerados outliers.

Ejemplo 7.2 (continuacidn)
Para los datos de Feigl y Zelen (1965) se pretende ajustar un Modelo de Regresién Logistica
(clésico en esta seccién) de la forma

log = Bo + 51 WBC + B2 AG.

p
I-p
Los datos observados aparecen en el fichero de datos leucemia, proporcionado en la pégina
web del libro. (Los valores de W BC' del fichero fueron divididos por 10% con lo que habra que
multiplicarlos por esta cantidad en la férmula del modelo ajustado.)

Como los datos a utilizar deben de estar en forma de estructura de datos, ejecutamos (1)
para incluirlos en R con ese formato al utilizar la funcién read.table. A continuacién lo
comprobamos.
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Figura 7.2 : Graficos diagnosticos del Ejemplo 7.1

1)

> leucemia<-read.table("d:\\datos\\leucemia" ,header=T)

> leucemia

Super WBC AG
1 1 0.230 1
2 1 0.075 1
3 1 0.430 1
32 0 10.000 O
33 0 10.000 O

Ahora, en (2), utilizamos la funcién glm apareciendo los resultados en (3), los cuales valo-
ramos ejecutando (4).

> solu<-glm(Super~WBC+AG,family=binomial,data=leucemia) (2)
> solu (3
Call: glm(formula = Super ~ WBC + AG, family = binomial, data = leucemia)
Coefficients:
(Intercept) WBC AG

-1.3073 -0.3177 2.2611

Degrees of Freedom: 32 Total (i.e. Null); 30 Residual

Null Deviance: 42.01
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Residual Deviance: 31.06 AIC: 37.06

> summary (solu) (4
Call:

glm(formula = Super ~ WBC + AG, family = binomial, data = leucemia)

Deviance Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max
-1.5224 -0.6417 -0.4534 0.8362 2.1570

Coefficients:
Estimate Std. Error z value Pr(>|z]|)
(Intercept) -1.3073 0.8145 -1.605 0.1085
WBC -0.3177 0.1863 -1.705 0.0881 . (@p)
AG 2.2611 0.9522 2.375 0.0176 *
(5) (6)
Signif. codes: O ’*x*x’ 0.001 ’%%’ 0.01 ’%’ 0.05 ’.” 0.1’ ’ 1

(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Null deviance: 42.010 on 32 degrees of freedom
Residual deviance: 31.062 on 30 degrees of freedom
(8)
AIC: 37.062

Number of Fisher Scoring iterations: 5

residuals(solu)

Figura 7.3 : Grafico de los Residuos
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Los estimadores de los coeficientes aparecen en (5), sus errores estdndar en (6) (iguales
a los que aparecen en la Tabla 7.1 del texto de Maronna, Martin y Yohai, 2006, pp. 237)
y los p-valores de los contrastes de la hipétesis nula de ser éstos cero, parecen indicar en
(7) que no son significativas (es decir, que no se deberian de aceptar) las dos covariables
independientes consideradas (con dudas podria serlo AG). Si se aceptaran ambas, quedaria
como modelo ajustado el siguiente,

log 7 fp = —1'3074 — 0’3177 W BC(x10000) + 2'2611 AG.

El valor del estadistico deviance que aparece en (8), igual a G? = 31’062, se utiliza en el
contraste de la hipdtesis nula de adecuarse correctamente el modelo anterior a los datos
observados y que corresponde a una xi_(k_H) = X33_3 = X30. El p-valor de este test sers,
por tanto,

> 1-pchisq(31.062,30)
[1] 0.4123636

indicando que debe aceptarse, por contra, la bondad del ajuste del modelo obtenido.
Si representamos los residuos del modelo ajustado en la Figura 7.3 mediante la siguiente
secuencia,

> i<-seq(1,33)
> plot(i,residuals(solu))

observamos que el dato nimero 17 es una observacién influyente (un outlier). De hecho
corresponde a un individuo con cien mil glébulos blancos (lo que parece indicar que existe
infeccién), pero que sorprendentemente sobrevivié més de 52 semanas. Las observaciones 18
y 19 son también un tanto atipicas puesto que son individuos que han sobrevivido mucho
tiempo y tienen un valor AG = 0.

Veremos al final del capitulo qué ocurre con este ejemplo utilizando métodos robustos.

Interpretacion de los coeficientes del Modelo de Regresion Logistica
ajustado

Como vimos més arriba, en la Regresién Lineal Simple modelizamos el
promedio de la variable dependiente Y como una funcién lineal de la covariable
(aleatoria) continua X de la forma

E[Yl|z] = o+ b1

representando (31 el cambio en promedio de la variable Y por el incremento en
una unidad de la covariable X.

En Regresién Logistica (no binomial) la variable Y es dicotémica (es decir,
toma solo los valores 0 y 1, correspondientes a dos posibles resultados obser-
vables denominados éxito y fracaso), por lo que su media serd 0- P(Y =
0)+1-P(Y =1) = P(Y = 1) y la ecuacién de la regresién anterior que-
dara como
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(E[Y]z] =) P(Y =1|z) = fo + fr a. 7.7]

Si la covariable X fuera también dicotémica (codificada de nuevo como
0,1), el incremento en una unidad de ésta seria el paso de X = 0 a X = 1,
quedando

p1=PY =1|1) — P(Y = 1]0)

diferencia que suele denominarse Fzceso de Riesgo. Por tanto, si modelizamos
la variable dependiente de la misma manera que lo habiamos hecho con la
Regresién Lineal Simple, modelos que suelen denominarse Modelos de Riesgo
Aditivos, ampliamente estudiados en Clayton y Hills (1993), el coeficiente 3
o pendiente de la recta de regresion asi ajustada, es el Exceso de Riesgo que
se produce con el incremento en una unidad de la covariable independiente X.

Existen, no obstante, dos problemas importantes en la consideracion de
los Modelos de Riesgo Aditivos [7.7]. El primero es que, por analogia con los
Modelos de Regresion Lineal, la variable dependiente deberia de seguir una
distribucién normal, cosa inadmisible con los modelos [7.7] al ser la “variable
dependiente” la probabilidad de una variable dicotémica, es decir, la de una
variable que toma sélo dos valores. En segundo lugar, los estimadores de los
coeficientes deben de respetar esta restriccion de estar la prediccién entre cero
y uno.

Con respecto a la primera cuestién, si consideramos el promedio E[Y|z]
como una funciéon de la covariable independiente x, supuesta ésta de tipo
continuo, y denotamos este promedio por P(z) = E[Y|z]| , en un modelo de
Regresién Lineal, suponemos que P(x) es una funcién lineal de la covariable
de tipo continuo. En Regresién Logistica esta suposiciéon es poco creible ya
que una probabilidad (por ejemplo de toxicidad) sea una funcién lineal de la
covariable, que suele ser una variable biomédica, no es muy razonable. Es mas
l6gico modelizar esta probabilidad por una funcion logistica

_exp(fo+ fix)
P(l‘) 1 + eXp(,Bo + 51 JI)

que, por su forma, Figura 7.4, recoge con més acierto la manera en la que va
creciendo esa probabilidad.

Despejando de la ecuacién anterior, el logaritmo de la denominada odds
ratio, sera

P(x)

mzﬁoJrﬁlfﬂ

log
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Figura 7.4 : Funcién logistica

lo que expresa que el miembro de la izquierda, denominado en ocasiones trans-
formacion logit de la variable de respuesta, ahora si es una funcién lineal de
la covariable.

Si esta covariable predictora X tomara sélo los valores 0 , 1, la odds ratio
serfa

op_ P/(L=P(1)
P(0)/(1 = P(0))
obteniéndose asi, una clara interpretacién del coeficiente [;: el logaritmo de
la odds ratio.
Como, de la ecuacién anterior, obtenemos que es

= exp(f1)

P(1) P(0)
1—-P(1) 1 — P(0)
en ocasiones se dice que el Modelo de Regresion Logistica es un Modelo de
Riesgo Multiplicativo.

Como conclusion, apuntamos que las suposiciones en las que esta basado un
Modelo de Regresién Logistica y que deberemos comprobar antes de aplicarlo
son: (a) La variable de respuesta Y es de tipo dicotémico, (b) La media de esta
variable dicotémica, condicionada por la covariable observada = es la funcion
logistica P(z), si X es de tipo continuo, (¢) Los valores de la variable de
respuesta son independientes unos de otros.

= exp(f1)

Ejemplo 7.5
Los datos del fichero cryptoDATA.txt corresponden a un estudio (Korich et al., 2000) de
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como los ratones de laboratorio responden a la exposicion a parasitos microscépicos del
tipo Cryptosporidium mediante un modelo denominado dosis-respuesta (dose-response) que
no es mas que un modelo de regresiéon en donde la variable dependiente es la respuesta y
la independiente, diferentes cantidades de dosis, modelo que suele ser del tipo Regresion
Logistica en donde se modeliza la variable dependiente, probabilidad de ser infectado p en
funcién del nimero de parasitos d de la forma

logit(p) = log (1%) = fo + b1 log;(d)

En el fichero de datos aparecen las columnas Y= nimero de infectados (éxitos) y N=Ndimero
de pruebas, asi como la covariable independiente Dose, dosis en 98 ratones.

Este estudio es muy importante ya que el Cryptosporidium es uno de los parésitos més comu-
nes; causa diarrea, conocida como Cryptosporidiosis (mds conocida por crypto) y estd presen-
te en el agua potable y las piscinas siendo muy resistente al cloro. Suele desactivarse (porque
no muere) con rayos ultravioleta aunque asi, alterando los dcidos nucleicos del pardsito, se
le impide replicarse e infectar. El ajuste de un modelo dosis-respuesta es, por tanto, de gran
importancia y en él se inocularon un niimero N de ratones, con nimero Dose de cryptos,
observandose un nimero Y de infectados.

Para ajustar el modelo logistico con R, después de incorporar los datos en (1), dado que la
variable Y no toma valores enteros, los redondeamos en (2) antes de ajustar el modelo en

(3).

> crypto<-read.table("d:\\datos\\cryptoDATA.txt" ,header=T) (1)
> crypto$Y <- round(crypto$Y) (2)
> crypto.glmi<-glm(cbind(Y,N-Y) “1logl0(Dose) ,data=crypto,family=binomial) (3)
> summary(crypto.glml)

Call:

glm(formula = cbind(Y, N - Y) ~ logl0(Dose), family = binomial,

data = crypto)
Deviance Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max
-3.81106 -1.25896 -0.08834 1.70009 5.12062
Coefficients:
Estimate Std. Error z value Pr(>|zl|)
(Intercept) -4.8648 0.3286 -14.80 <2e-16 **x
log10(Dose) 2.6163 0.1619 16.16 <2e-16 **x* (4)
Signif. codes: O ’**x*x’ 0.001 ’*x’ 0.01 ’%’ 0.05 ’.” 0.1’ 7 1

(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)
Null deviance: 692.99 on 97 degrees of freedom

Residual deviance: 368.05 on 96 degrees of freedom

AIC: 588.05

Number of Fisher Scoring iterations: 4

El p-valor del test sobre el coeficiente de regresion es significativo por lo que el modelo
ajustado serd

log (ﬁ) = —4'8648 + 2'6163 log,, (d)
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o bien

674/8648+2/6163 logyo(d)

ﬁ = 1+ e—4/8648+2/6163 logy((d) [78}

siendo p la probabilidad de ser infectado con una dosis d de cryptos. Asi por ejemplo, la
probabilidad de infectarse con una dosis d = 30 sera

6—4/8648+2/6163 logyg 30

= (0'2689

P = e~ 786481276163 log, 30
ya que

> exp(-4.8648 + 2.6163 * 1logl0(30))/(1+exp(-4.8648+2.6163%1og10(30)))
[1] 0.2689006

En los modelos dosis-respuesta suele desearse determinar la dosis, LDy 5, necesaria para
que la probabilidad anterior sea 0'5. Para ello sélo hay que despejar d de la ecuacién [7.8]
igualada a 0’5

’ / .
vs_ € 4'8648+2/6163 log,o LD/

1 + e~ 4/8648+276163 log1 LD

de donde se obtiene el valor

LDO/5 — 10*23\0/23\1

en nuestro ejemplo igual a

LDy = 10 8648/2/6163 _ 79735

°
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Figura 7.5 : Gréfico de los Residuos
Un gréfico de los residuos del modelo ajustado, obtenido ejecutando las dos siguientes sen-
tencias

> i<-seq(1,98)
> plot(i,residuals(crypto.glml) ,pch=16)
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permite obtener la Figura 7.5 en donde no se aprecia ningin dato influyente. N
Después de derivar en [7.8] se obtiene que el méximo valor de la pendiente de p es 31/4. Es
decir, éste es el méximo cambio en la probabilidad de éxito que se produce por unidad
de cambio en la variable predictora z. En nuestro ejemplo, podemos decir que f1/4 =
2'6163/4 = 0’654 es el maximo cambio que se se puede producir en la probabilidad de
infectarse por un aumento de una unidad de la covariable log,, d, es decir, por un aumento
de diez unidades de dosis.

Si editamos los datos crypto vemos que éstos proceden de cuatro laboratorios por lo que
incorporar una covariable adicional, Source, parece razonable. Para ello ejecutamos (1) en
donde con factor(Source) ya le indicamos a R que Source es una variable cualitativa (con
cuatro clases, Finch, UA, SPDL-HE y SPDL-TH) por lo que debe de considerar tres covariables
indicadoras en el modelo (las cuales elige no considerando la primera por orden alfabético,
Finch), modelo que es analizado con (2)

> crypto.glm2<-glm(cbind (Y,N-Y) “"1log10(Dose)+factor(Source) ,data=crypto,
+ family=binomial) (1)

> crypto.glm2

Call:glm(formula=cbind(Y,N-Y) “logl0(Dose)+factor (Source) ,family=binomial,data=crypto)

Coefficients:
(Intercept) log10(Dose) factor(Source)SPDL-HE
-5.00656 2.63312 0.04836
factor (Source) SPDL-TH factor(Source)UA
0.32151 0.07143

Degrees of Freedom: 97 Total (i.e. Null); 93 Residual

Null Deviance: 693

Residual Deviance: 363.8 AIC: 589.8

> summary (crypto.glm2) (2)
Call:

glm(formula = cbind(Y, N - Y) ~ loglO(Dose) + factor(Source),
family = binomial, data = crypto)
Deviance Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max
-3.81429 -1.48396 0.01570 1.75416 4.62493
Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|zl|)

(Intercept) -5.00656 0.35039 -14.288  <2e-16 *x**
log10(Dose) 2.63312 0.16241 16.213  <2e-16 *x*x
factor(Source)SPDL-HE 0.04836 0.17655  0.274 0.7842 (3
factor(Source)SPDL-TH 0.32151 0.17856 1.801  0.0718 . (3
factor (Source)UA 0.07143 0.16053 0.445 0.6564 (3)
Signif. codes: O ’*xx’ 0.001 ’%*’ 0.01 ’%’ 0.05 ’.” 0.1’ 7 1

(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)
Null deviance: 692.99 on 97 degrees of freedom

Residual deviance: 363.84 on 93 degrees of freedom

AIC: 589.84

Number of Fisher Scoring iterations: 4
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Los p-valores dados en (3) indican que es razonable no considerar esta covariable, es decir,
que el laboratorio en donde se recogieron los datos no parece influir significativamente en los
resultados.

Dispersién excesiva (Overdispersion)

En Regresion Logistica se supone que la variable de respuesta sigue (condi-
cionalmente) una distribucién de Bernoulli, o en general binomial B(n,p), con
lo que V(Y|x) = np(1—p). Silos n ensayos de Bernoulli no son independien-
tes, o la probabilidad p no es constante a lo largo de estos ensayos, o alguna
covariable importante no se ha incluido en el modelo, la varianza esperada
anterior serd mayor. Este fendmeno, al que denominamos en la Secciéon 7.2.1
Dispersién excesiva (overdispersion) puede detectarse mediante los Residuos
Estandarizados

ri
ni pi (1 — pi)

en donde r; = 7; —y;, % = 1,...,n, son los residuos habituales y n; = 1 en el

caso de la Regresion Logistica. Si planteamos la hipdtesis nula Hg :Los datos

no muestran overdispersion, frente a la hipdtesis alternativa, H; :Los datos
muestran overdispersion, se tiene que, si Hy es cierta, el estadistico

rest; =

n
Over = Z rest?
i=1
sigue una distribucion Xi? i siendo n — k los grados de libertad de la Residual
deviance.
Un buen estimador del pardmetro de overdispersion, ¢, parametro definido
en la Seccion 7.2.1, es

¢ = Owver/(n — k).

Cuando existe overdispersion, la desviacién tipica de los estimadores hay
que multiplicarla por ¢ y, por consiguiente, los p-valores de los tests también
deben modificarse. Con R esto se hace simplemente cambiando family=binomial
por family=quasibinomial en la ejecucién de la funcién glm.

Ejemplo 7.5 (continuacién)
En este ejemplo vimos més arriba que la Residual deviance tiene 96 grados de libertad, cosa
que podemos averiguar ejecutando (1). Los residuos estandarizados los obtenemos en (2),
cuya suma vemos en (3). El p-valor del test de overdispersion lo ejecutamos en (4), el cual
concluye claramente que si existe overdispersion en los datos.

> summary (crypto.glml)$df [2] (¢D)
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[1] 96

> re<-(crypto$Y-crypto$N*fitted(crypto.glml))/
+ sqrt(crypto$N*fitted(crypto.glml)*(1-fitted(crypto.glml))) (2)

> over<-sum(re~2)

> over
[1] 333.9296 (3)
> 1-pchisq(333.926,96) (4)
[1] ©

La estimacién del parametro de overdispersion es

33393
96

y el ajuste adecuado a esta situacién el obtenido ejecutando (5), que conduce a un p-valor,
(6), corregido por la situacién de overdispersion, aunque con las mismas conclusiones que
antes (dado lo significativo de los datos), y los mismos estimadores puesto que este anélisis
sélo afecta a la varianza de los estimadores de los coeficientes de regresion y, en consecuencia,

$= Over/(n —k) =3'4784

a su posible significacién.
> crypto.glm3<-glm(cbind(Y,N-Y) "logl0(Dose) ,data=crypto,family=quasibinomial)
> summary (crypto.glm3) (5)
Call:
glm(formula = cbind(Y, N - Y) ~ loglO(Dose), family = quasibinomial,

data = crypto)
Deviance Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max
-3.81106 -1.25896 -0.08834 1.70009 5.12062

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t]|)
(Intercept) -4.8648 0.6129 -7.938 3.85e-12 *x*x
logl10(Dose) 2.6163 0.3020 8.664 1.10e-13 **x (6)
Signif. codes: O ’**x*x’ 0.001 ’**’ 0.01 ’%’ 0.05 ’.” 0.1’ 7 1

(Dispersion parameter for quasibinomial family taken to be 3.478531)
Null deviance: 692.99 on 97 degrees of freedom
Residual deviance: 368.05 on 96 degrees of freedom

AIC: NA

Number of Fisher Scoring iterations: 4
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7.4.2. Regresién Logistica Multinomial

En Regresion Logistica la variable dependiente toma sélo dos valores asi-
milados a éxito y fracaso. Es como decir que la variable dependiente toma sélo
los valores, 0 y 1.

En el siguiente apartado veremos la situacién en la que la variable depen-
diente toma los valores de una distribucién de Poisson, 0, 1, 2, ... Una situaciéon
intermedia es la que veremos en este apartado en donde la variable dependien-
te presenta un nimero pequeno y limitado de distintas clases, es decir, que se
puede admitir una variable dependiente que toma, digamos, los valores 1, 2,
3, sy Yu-

En este caso se pueden formar gy, — 1 modelos de regresion logistica como
las antes estudiados, en donde se ajusta el logaritmo de la probabilidad de
una clase, dividida por la probabilidad de la clase baseline, generalmente la
primera, de la forma

k
log <££> = Bao+ > B Xji

i1 j=1

k
log (%) = B30 + Z B3 X i

Jj=1

k

Piga

log <—w ) = Bya0+ D _ By Xji
bi1 =

En el capitulo de Problemas Resueltos Avanzados del texto Cuadernos
de Estadistica Aplicada: Biologia y Ciencias Ambientales, hay algin caso de
ajuste de este tipo de modelos, el cual se hace con la funcién multinom de la
libreria nnet ejecutando

multinom(modelo,data)

en donde modelo se especifica como siempre y data debe venir en formato
data frame.

7.4.3. Regresion Poisson

Cabe pensar en ajustar un Modelo de Regresion Poisson a los datos cuando
hay un incremento o reducciéon exponencial en la tasa media de ocurrencias
de un determinado suceso, por ejemplo,
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Ai = E[Y|z] = ¢o e i

ya que seria

log(\i) = Bo + B1 x;

suponiendo que las observaciones y; sigue una distribuciéon de Poisson de
parametro \; y, por tanto, el logaritmo seria la funcién link asociada que re-
laciona la media de la variable dependiente con las covariables independientes
como establece el modelo de Regresién Poisson.

A continuacién aparece la resolucion del ejemplo de Regresién Poisson
clasica introducido al comienzo del capitulo, cuya versién robusta posponemos
hasta el final.

Ejemplo 7.3 (continuacién)
Para los datos de Lindenmayer sobre marsupiales, que vienen recogidos en el fichero de datos
marsu proporcionado entre el Material Didactico del curso, se pretende ajustar un Modelo de
Regresién Poisson (en esta seccién cldsico) que tendrd 11 covariables, puesto que las cualita-
tivas incorporan al modelo tantas covariables indicadoras como clases presentan menos una.
Seran, 5 covariables cuantitativas, Arbustos, Stags, Cortezas, Habitat y Acacias, una
indicador correspondiente a Tocones, dos covariables indicador correspondientes al tipo de
Eucalipto, Delegatensis y Nitens, y tres covariables indicador correspondientes al aspecto
del lugar, NWSE, SESW y SWNW, quedando el modelo de la forma

logDiversidad = [y + (1 Arbustos + 32 Stags + (33 Cortezas + (4 Habitat + (5 Acacias

[BetTocones + 37 Delegatensis + fg Nitens + B9 NWSE + (10 SESW + (11 SWNW

Como los datos a utilizar deben de estar en forma de estructura de datos, ejecutamos (1)
para incluirlos en R con este formato al utilizar la funcién read.table

> marsu<-read.table("d:\\datos\\marsu",header=T) (1)

Ahora, en (2), utilizamos la funcién glm apareciendo los resultados en (3), los cuales valo-
ramos ejecutando (4).

> respu<-glm(Diversidad ~ Arbustos+Stags+Cortezas+Habitat+Acacias+ (2)
+ Tocones+Delegatensis+Nitens+NWSE+SESW+SWNW,family=poisson,data=marsu)

> respu (3

Call: glm(formula = Diversidad ~ Arbustos + Stags + Cortezas + Habitat +
Acacias + Tocones + Delegatensis + Nitens + NWSE + SESW + SWNW,
family = poisson, data = marsu)

Coefficients:
(Intercept) Arbustos Stags Cortezas Habitat
-0.94694 0.01192 0.04023 0.03989 0.07173
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Acacias Tocones Delegatensis Nitens NWSE

0.01764 -0.27241 -0.01534 0.11492 0.06676
SESW SWNW

0.11695 -0.48891

Degrees of Freedom: 150 Total (i.e. Null); 139 Residual

Null Deviance: 187.5

Residual Deviance: 118.9 AIC: 423.7

> summary(respu) (4)
Call:

glm(formula = Diversidad ~ Arbustos + Stags + Cortezas + Habitat +
Acacias + Tocones + Delegatensis + Nitens + NWSE + SESW +
SWNW, family = poisson, data = marsu)

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-2.04444 -0.97981 0.05174 0.44497 1.78912

Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
(Intercept) -0.94694 0.26550 -3.567 0.000362 *x*x
Arbustos 0.01192 0.02195 0.543 0.587005
Stags 0.04023 0.01120 3.590 0.000330 *xx
Cortezas 0.03989 0.01439 2.772 0.005571 **
Habitat 0.07173 0.03814 1.881 0.059998 .
Acacias 0.01764 0.01060 1.664 0.096044 .
Tocones -0.27241 0.28592 -0.953 0.340727
Delegatensis -0.01534 0.19161 -0.080 0.936176
Nitens 0.11492 0.27242 0.422 0.673131
NWSE 0.06676 0.19016 0.351 0.725554
SESW 0.11695 0.19029 0.615 0.538840
SWNW -0.48891 0.24746 -1.976 0.048193 *

(5) (6) ("

Signif. codes: O ’***x’ 0.001 ’*%’ 0.01 ’%’ 0.05 ’.” 0.1’ ’ 1

(Dispersion parameter for poisson family taken to be 1)

Null deviance: 187.49 on 150 degrees of freedom
Residual deviance: 118.87 on 139 degrees of freedom
AIC: 423.67

Number of Fisher Scoring iterations: 5

Los estimadores de los coeficientes aparecen en (5) y sus errores estdndar en (6) (iguales
ambos a los que aparecen en la correccién al articulo de Cantoni y Ronchetti en la pagina
web de la primera) y los p-valores de los contrastes de la hipdtesis nula de ser éstos cero,
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Figura 7.6 : Gréfico de los Residuos

aparecen en (7). Estos parecen indicar que son significativas (es decir, que deberian de
utilizarse) Stags y Cortezas; con dudas, el aspecto del lugar SWNW y, con muchas més dudas,
Habitat y Acacias. Si nos queddramos con estas cinco covariables, el modelo de Regresiéon
Poisson clasico ajustado se obtendria ejecutando

> glm(Diversidad ~ Stags+Cortezas+Habitat+Acacias+SWNW,family=poisson,
+ data=marsu)$coeff

Acacias SWNW
0.01363318 -0.59675913

(Intercept) Stags Cortezas Habitat
-0.82126194 0.04095916 0.04064335 0.07820461

es decir, obtendriamos el modelo

—08213 + 0’0410 Stags + 0'0406 Cortezas + 0’0782 Habitat
+0'0136 Acacias — 0'5967 SWNW

log Diversidad

[7.9]

el mismo (segunda columna de la tabla 5) de las correcciones al articulo de Cantoni y
Ronchetti.

Obsérvese que si representamos los residuos del modelo ajustado en la Figura 7.6 mediante
la siguiente secuencia,

> i<-seq(1,151)
> plot(i,residuals(respu),pch=16)
> text(i,residuals(respu),1:151,adj=-1,cex=0.8)
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no vemos aparentemente casi ninguna observaciéon influyente. Cantoni y Ronchetti dicen que
lo son la 59, la 110, la 139 y la 133, pero esto es un tanto arriesgado. Lo que si pone de
manifiesto este ejemplo es que el método de observar, quitar las observaciones anémalas
y utilizar métodos clasicos para las observaciones restantes, no es operativo. Mas adelante
aplicaremos a estos datos métodos robustos.

Observemos por tltimo, que hemos utilizado como variable dependiente de respuesta el
numero de especies marsupiales del lugar y no una tasa de éstas como hacemos habitualmente
con los Modelos de Regresiéon Poisson. No debemos preocuparnos ya que el modelo sigue
siendo valido al estar considerando, de hecho, una tasa hipotética consistente en dividir el
nimero observado por 10 6 100, y hablar de niimero de especies de marsupiales de cada 10
0, de cada 100. Lo importante es tenerlo en cuenta cuando si hiciéramos predicciones con el
modelo ajustado.

7.5. Métodos basados en la cuasi-verosimilitud

La definicién de Modelo Lineal Generalizado, establecida en la seccién
segunda, lleva a suponer un distribucién concreta de tipo exponencial para las
observaciones Y;|x; (Poisson, normal, etc).

Ademads, una estructura para la media E[Y;|x;] = y; = x! 3, la cual implica
una forma concreta para la varianza, ya que ésta esta relacionada con la media
a través de la expresion Var(Y;|x;) = Ewa(wi) = Ewa(x! B).

La estimacién y contrastes basados en la cuasi-verosimilitud (Wedderburn,
1974; McCullagh y Nelder, 1989; Heyde, 1997) relajan la suposicién de una
familia de tipo exponencial para las observaciones y, también, relajan algo la
anterior ligadura entre la media y la varianza, ya que siguen suponiendo para
la media la forma

BlYx;] = pi = x; B

(]

pero para la varianza

Var(Y;|x;) = §wa(p;)

se deja libertad a la funcién ws.
El estimador de cuasi-verosimilitud es, de nuevo, la solucién del sistema
de ecuaciones de cuasi-verosimilitud

n

Q@) N~ _ it

denominado ahora asi porque la forma de wy(p;) es arbitraria. Los sumandos
de la anterior ecuacién, que serian los scores individuales en el método de
cuasi-verosimilitud, suelen representarse como
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0QWipa) _ (Wi= i) 0
o8 Ewa(pi) "

7.6. Meétodos Bayesianos

Si existe informacion previa sobre los parametros B suministrada a través
de una distribucién a priori 7(3), por el teorema de Bayes, la distribucién a
posteriori de los parametros sera

__LB)nB)
TBlyss- ) = T8 7 08)aB

Si se considera una funcién de pérdida cuadratica, el estimador Bayes seria
la media de la distribucién a posteriori anterior (véase, por ejemplo, Vélez y
Garcia Pérez, 1993, Seccién 5.5.2).

El problema radica (ademés de la habitual subjetividad en la eleccién
de la distribucién a priori, lo que duplica los problemas de sensibilidad en la
distribucién modelo) en los célculos, que deben de ser numéricos y las integrales
a resolver, por ejemplo la media de la anterior distribucién a posteriori,

ElBly1, ooy = / Br(Bly1, s yn) dB

tendrian la dimension de 3 siendo su cédlculo numérico muy complejo.

Una alternativa es considerar la moda de esta distribucion a posteriori co-
mo estimador Bayes de los pardmetros 3 (véase, por ejemplo, Vélez y Garcia
Pérez, 1993, Seccién 7.5), es decir, como estimador Bp, el valor de 3 que maxi-
miza la densidad a posteriori 7(3|y1, ..., yn) 0, equivalentemente, su logaritmo,
igual (salvo constantes) a

log L(B) + log w(B)
en donde el primer sumando es el logaritmo de la verosimilitud del modelo
lineal generalizado, expresado, por ejemplo, por [7.4], y el segundo sumando el
logaritmo de la distribucion a priori. Por ejemplo, si esta distribucién a priori
fuera normal multivariante,

la funcion anterior a maximizar seria

log L(3) — 3 (B~ ) B (8~ )

la cual puede maximizarse iterativamente, por ejemplo, mediante el algoritmo
EM (Expectation-Maximizing).
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7.7. Métodos robustos

Es conocido que los estimadores de maxima verosimilitud son, en general,
bastante sensibles a la presencia de datos andémalos. En concreto, la falta
de robustez en la Regresién Logistica fue puesta de manifiesto por Pregibon
(1982), y, en general, para todos los modelos lineales generalizados por autores
como Stefanski, Carroll y Ruppert (1986); Kiinsch, Stefanski y Carroll (1989);
o Morgenthaler (1992).

Si comparamos el sistema [7.5] 6 [7.10] (de ecuaciones de verosimilitud o
cuasi-verosimilitud) con el que proporciona los M-estimadores multidimensio-
nales (sistema [6.2] de la seccién 6.5.2 del texto MR) o, en primera instancia,
se compara con la situacién unidimensional (ecuacién [2.6] de la seccién 2.5
del texto MR), se pueden considerar los estimadores de méxima verosimili-
tud o cuasi-verosimilitud, como M-estimadores con funcién ¢ (funcién score)
asociada, la funcién

(yi — i)
§wa (ki)

Como la funcién de influencia de tales estimadores es proporcional a esta
funcién (véase la ecuacién [6.3] del texto MR), si esta funcién score no es
acotada (como funcién de las observaciones y; o de las funciones x; a través
de p;) el estimador resultante no sera robusto. Aqui, como puede observarse,
la diferencia y; — p; del numerador nos dice que no es acotada y que, por
tanto, los estimadores de maxima verosimilitud y cuasi-verosimilitud, no van
a ser robustos frente a observaciones y; distantes de su media yu; o frente a la
presencia de datos anémalos en las covariables x;.

Aunque existen varios trabajos sobre Regresion Logistica Robusta, princi-
palmente del grupo Agoras liderado por Peter Rousseeuw, aqui expondremos
la solucién propuesta por Elvezio Ronchetti (y Eva Cantoni) en su trabajo de
2001 para todo modelo lineal generalizado.

7.7.1. M-estimadores basados en la cuasi-verosimilitud

Como dijimos més arriba, la forma de las ecuaciones de verosimilitud [7.5]
y cuasi-verosimilitud [7.10] sugiere buscar el estimador robusto entre los M-
estimadores (MR-secciones 2.5 y 6.5.2), uno de los cuales es el estimador de
maxima verosimilitud y otro el estimador basado en la cuasi-verosimilitud.
En concreto, Cantoni y Ronchetti (2001) sugieren M-estimadores para los
parametros 3 con funcién v asociada, de la forma

Y(yi, ps) = w(xq) v(yi, i) s’ — a(B)

es decir, soluciones en 3 de las ecuaciones
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> %}f(ﬁ)) = [wixi) v(ys pi) i’ —a(B)] =0 [7.11]

i=1 i=1

de manera que se pueda separar la influencia de datos anémalos en dos funcio-
nes (M-estimadores tipo-Mallows como se indica en MR, pp. 182) una, w(x;),
que recoja la influencia en el espacio de las covariables y otra, v(y;, 11;) que
haga lo propio en el de las observaciones dependientes y;. Eligiendo una y otra
acotadas obtendremos estimadores robustos.

Como funcién a(B) se elige la funcién

A(B) = S By i i) o)
=1

(en donde E,.|x;, representa la esperanza o media con respecto a la distribu-
cién condicionada y;|x;) con objeto de que el estimador resultante sea Fisher-
consistente!.

Como funciones w(x;) y v(yi, iti) se suelen elegir funciones que han dado
buenos resultados en Regresion Lineal, desde el punto de vista de la robustez.

Obsérvese que si elegimos

(yi — i)

Vi=1,...,n
§wa (i)

w(x;) =1 y v(yi, pi) =

obtendremos como M-estimadores los basados en la cuasi-verosimilitud.

Para los modelos lineales generalizados, Regresion Logistica y Regresién
Poisson, Cantoni y Ronchetti (2001) proponen utilizar como funcién v(y;, i;)
la funcién

o Uy (r;)
V(s ) §wa (1)
en donde es
pe = Wi 1)

VEwa (i)

y ¥ la funcién de Huber (ya definida en el Ejemplo 2.8 de MR)

Propiedad definida como T(Fp) = 6 sea cual sea el valor del pardmetro 6 dentro del espacio
paramétrico, y que significa que el estimador, con funcional asociado 7', toma, asintéticamente, el
valor correcto del pardmetro.
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Yp(r) = min{b,mix{z,—b}} =z - min {l, %}

—b si T < —b
= T si —-b<x<b
b si x>0

por lo que llamaremos estimador cuasi-verosimil tipo-Mallows a la solucién en
3 del sistema de ecuaciones

n

wix: Yp (1) g _
; (xi) Cwa(in) Hi (ﬂ)] 0.

Como ocurrfa con los M-estimadores en la Regresién Lineal (MR-seccién
7.3), si tomamos ademés w(x;) = 1, el estimador resultante recibe el nombre
de estimador cuasi-verosimil de Huber.

7.7.2. Contraste robusto de bondad de ajuste del modelo

Mas arriba basamos el contraste de bondad de ajuste de un modelo lineal
generalizado a unos datos en el estadistico de contraste desviacion (deviance)

G*= -2 Z (L (i) — Li(ys)]

en donde las [; son (salvo constantes irrelevantes en la obtencién del méximo)
las contribuciones de cada uno de los valores muestrales al logaritmo de la ve-
rosimilitud, log L(p1, ..., n) = >y li(pi) , pero ahora evaluadas en la media
estimada j1; y en los datos observados y;, lo que permite comparar el maximo
obtenido con los estimadores de maxima verosimilitud y el obtenido con los
datos.

Mediante los M-estimadores basados en la cuasi-verosimilitud resolvemos
el sistema [7.11], es decir, minimizamos (hay un cambio de signo irrelevante
al estar la derivada igualada a cero) la funcién y ;" | Qi(vi, pi), por lo que
una medida de la cuasi-verosimilitud alcanzada por los estimadores obtenidos
serd Dy Qi(yi, f1i)-

De esta manera podemos comparar dos modelos determinados, al igual que
lo haciamos en TA-seccién 8.4.1, considerando como hipétesis nula un modelo
con k + 1 — ¢ términos (es decir, con ¢ determinados f3; = 0) al que podemos
denominar submodelo, frente a la hipdtesis alternativa de un modelo con mas
términos, digamos con k+1 pardametros 3; # 0. Si j1; y j1; son, respectivamente,
los estimadores de p; bajo los modelos con los kK + 1 — ¢ y k + 1 parametros
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estimados, Cantoni y Ronchetti (2001) proponen un test robusto de bondad
de ajuste basado en el estadistico de contraste

Q* =2 Qilyi i) — Y _ Qilyi i)
=1 =1

el cual, para tamanos muestrales suficientemente grandes, sigue aproximada-
mente una distribucién combinacién lineal de ¢ variables independientes Y,
cada una de ellas con distribucién x?

q
Q*~ > Y
i=1
siendo dy, ..., d, los q autovalores positivos de una determinada matriz.

7.7.3. Calculo con R™

Cantoni y Ronchetti (2001) proporcionan apoyo informético para la ob-
tencién de los M-estimadores cuasi-verosimiles tipo-Mallows robustos antes
estudiados, asi como los estimadores cuasi-verosimiles de Huber, en Mode-
los Lineales Generalizados con distribuciones Bernoulli (es decir, Regresion
Logistica Robusta), Poisson (es decir, Regresién Poisson Robusta) y Bino-
mial. Ademads, también proporcionan cédigos para ejecutar el test robusto de
bondad del ajuste @Q? definido més arriba.

Para la estimacion robusta de los parametros utilizaremos la funcién

glm.rob(x,y,choice,ni)

en donde bajo el argumento x incluimos la matriz de datos de las covariables,
incorporando los datos de éstas en las columnas. En el argumento y inclui-
mos los datos de la variable respuesta en una matriz con una columna. Con
choice elegimos cudl de los tres andlisis queremos realizar, logistico con logit,
binomial con binom y de Regresiéon Poisson con poisson. El argumento ni se
utiliza soélo si se eligio la Regresion Binomial y, en este caso, debe ser una ma-
triz de una columna (de igual tamano que y), en donde indicamos el ntimero
de ensayos n; correspondientes al nimero de éxitos y; antes fijado en y.

Para la ejecucion del contraste robusto de bondad del ajuste basado en el
estadistico @2, utilizaremos la funcién

quasi.rob(x,y,out.col,choice,ni)

con idéntico significado de los argumentos que en la funcién antes considerada
glm.rob, y donde el nuevo argumento out.col debe indicar las columnas a
omitir en el submodelo. (Sobre este punto ver el ejemplo que sigue).
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En la eleccion del estimador tipo-Mallows debemos fijar previamente el
valor de la constante de Huber c. Esto lo haremos, por tanto, con anterioridad
y con la precaucion de que si se guardan los resultados al salir de R éste
serd el valor de dicha constante en sesiones sucesivas y de que, si no se guarda,
debera volver a definirse. Si se hace ¢ igual a infinito obtendremos los mismos
resultados que con el método clasico.

En la libreria robustbase del R de Internet se puede utilizar la funcién
glmrob en lugar de la que el equipo docente ha implementado en R™° antes
descrita, glm.rob. En esa funcién de R uno de los argumentos es control
con el que se fija el valor de la constante de Huber. Al resultado obtenido
utilizandola se le puede aplicar la funcién summary para analizar la significacién
de los estimadores de regresién robustos asi obtenidos.

También figura en R la funcién anova.glmrob que hara el papel de la
funcién quasi.rob antes mencionada, pero esta funcién aiin no esta imple-
mentada en el R de Internet. De ahi la necesidad de seguir utilizando R™° en
algunas ocasiones.

Comencemos con un ejemplo de Andlisis de Regresiéon Binomial robusto.

Ejemplo 7.1 (continuacién)
Primero fijamos el valor de la constante de Huber en (1), ejecutando a continuacién la
funcién que nos proporciona las estimaciones robustas. En (2) obtenemos éstas y en (3) sus
errores estimados, iguales a los obtenidos en la columna derecha de la Tabla 1 del trabajo
de Cantoni y Ronchetti (2001), con una pequena diferencia ya que nosotros trabajamos con
R™? y ellos con S-Plus.

> chuber<-1.2 (&)
> salida.robusta<-glm.rob(as.matrix(zanahorias[,c(3,6,5)]),
+ as.matrix(zanahorias[,1]), choice="binom",ni=as.matrix(zanahorias[,2]))

> salida.robusta$coeff (2)
[1] 1.9301522 -2.0497142 0.6897909 0.4613198

> salida.robusta$sd.coeff (3)
[1] 0.6984066 0.3689728 0.2366980 0.2413989

Si ahora queremos validar el modelo con el que nos quedaremos, podemos hacer contrastes
anidados como los que se indicaban mas arriba, consistentes en establecer como hipédtesis
alternativa un modelo con un nimero determinado de covariables y como hipétesis nula un
submodelo de éste. Si rechazamos la hipétesis nula, con un p-valor bajo, podemos concluir
que la covariable no incluida en el modelo de la hipétesis nula (en el submodelo) es relevante
a la hora de explicar a la variable dependiente. Todo esto lo haremos con la funcién anterior
quasi.rob

Primero plantearemos la hipétesis alternativa de un modelo con las tres covariables conside-
radas, logdosis, bloquel y bloque2 frente a la hipdtesis nula del submodelo sin la covariable
bloque2. Para ello ejecutamos la secuencia siguiente en donde destacamos que, en la linea
marcada con (4) incluimos, como primer argumento de la funcién, un modelo con las tres
covariables que aparecen en las columnas 3, 5 y 6 de la matriz de datos, y que en la linea (5)
le decimos, con el argumento out.col=3, que como hipdtesis nula considere el submodelo sin
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la que aparece en la columna 3 de las anteriores, es decir, en la columna 6 de la matriz de
datos, es decir, sin bloque2.

El p-valor de este test lo obtenemos ejecutando (6) que claramente indica que rechazamos la
hipétesis nula del submodelo, lo que indica cierta significacién (i.e., algo explica) la covariable
bloque2.

> resultado<-quasi.rob(as.matrix(zanahorias[,c(3,5,6)]), (4)
+ as.matrix(zanahorias[,1]),out.col=3,choice="binom", (5)
+ ni=as.matrix(zanahorias[,2]))

> resultado$pvalue (8)

[,1]
[1,] 0.003565751

Podemos considerar el siguiente arbol de posibles modelos en una primera tanda de compa-
raciones

Hy : logdosis, bloquel
H, : logdosis, bloquel, bloque2

Hy : logdosis, bloque2
H, : logdosis, bloquel, bloque2

Hj : bloquel, bloque2
H, : logdosis, bloquel, bloque2

En el primer test obtuvimos el p-valor 0'0036. Los otros dos p-valores los obtenemos ejecu-
tando

> quasi.rob(as.matrix(zanahorias[,c(3,5,6)]),as.matrix(zanahorias[,1]),
+ out.col=2,choice="binom",ni=as.matrix(zanahorias[,2]))$pvalue

[,1]
[1,] 0.05600116

y

> quasi.rob(as.matrix(zanahorias[,c(3,5,6)]),as.matrix(zanahorias([,1]),
+ out.col=1,choice="binom",ni=as.matrix(zanahorias[,2]))$pvalue

[,1]
[1,] 2.773081e-08

p-valores que llevan a la conclusién de ser muy significativa (muy explicativa) la covariable
logdosis, algo significativa (como dijimos mds arriba) bloque2 y poco relevante bloquel.
Como el unico posible modelo seria el que contiene a las covariables logdosis y bloque2
surgen ahora dos posibles tests,

Hy : logdosis
H, : logdosis, bloque2
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Hy : bloque2
H, : logdosis, bloque2
cuyos p-valores obtenemos ejecutando, respectivamente, las secuencias,

> quasi.rob(as.matrix(zanahorias[,c(3,6)]),as.matrix(zanahorias[,1]),
+ out.col=2,choice="binom",ni=as.matrix(zanahorias[,2]))$pvalue

[,1]
[1,] 0.01178241

y

> quasi.rob(as.matrix(zanahorias[,c(3,6)]),as.matrix(zanahorias[,1]),
+ out.col=1,choice="binom",ni=as.matrix(zanahorias[,2]))$pvalue

[,1]
[1,] 3.961684e-08

los cuales indican, de nuevo, la significacién de bloque2 y, de nuevo, lo significativo que
resulta la covariable logdosis.

Parece, por tanto, razonable utilizar estas dos covariables, para cuya estimacién de parame-
tros ejecutamos la siguiente secuencia

> glm.rob(as.matrix(zanahorias[,c(3,6)]),as.matrix(zanahorias[,1]),
+ choice="binom",ni=as.matrix(zanahorias[,2]))$coeff
[1] 2.1187526 -2.0355601 0.4759153
que lleva a quedarnos, finalmente, con el modelo
log (“—) = 2119 — 2/036 log(dosis) + 0'476 bloque2
i — [

Observemos que si en (1) hacemos la constante de Huber igual a infinito, obtendremos, en
lugar de (2), los resultados clasicos obtenidos cuando hicimos este ejemplo con Métodos
Clasicos. Veamoslo,

> chuber<-Inf
> a<-glm.rob(as.matrix(zanahorias[,c(3,6,5)]),as.matrix(zanahorias[,1]),

+ choice="binom",ni=as.matrix(zanahorias[,2]))
There were 26 warnings (use warnings() to see them)

> a$coeff
[1] 1.4540106 -1.8078152 0.8497862 0.5524021

Veamos a continuaciéon dos ejemplos de Anadlisis de Regresién Logistica
Robusta.

Ejemplo 7.2 (continuacién)
Después de fijar el valor de la constante de Huber en 1’2 utilizamos la funcién glm.rob en
la estimacién robusta de los parametros de la Regresiéon Logistica, los cuales obtenemos en

.
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> chuber<-1.2

> B<-glm.rob(as.matrix(leucemial,c(2,3)]),as.matrix(leucemial,c(1)]),
+ choice="logit")

> B$coeff
[1] 0.1646176 -2.0318031 2.4926958 (1)

Si ahora queremos analizar con cuial modelo nos quedamos, podemos hacer contrastes anida-
dos, como los que hicimos en el ejemplo anterior, en los que estableceremos como hipdtesis
alternativa un modelo con un nimero determinado de covariables y como hipdtesis nula un
submodelo de éste. Si rechazamos la hipétesis nula, con un p-valor bajo, podemos concluir
que la covariable no incluida en el modelo de la hip6tesis nula (en el submodelo) es relevante
a la hora de explicar a la variable dependiente. Todo esto lo haremos con la funcién anterior
quasi.rob

Primero plantearemos la hipdtesis alternativa de un modelo con las dos covariables conside-
radas, WBC'y AG frente a la hipétesis nula del submodelo sin la covariable AG. Es decir,
contrastaremos las hipétesis

Hy : WBC
H,: WBC, AG

Para ello ejecutamos la secuencia siguiente en donde destacamos que en la linea marcada con
(2) incluimos, como primer argumento de la funcién, un modelo con las dos covariables que
aparecen en las columnas 2 y 3 de la matriz de datos, y que en la linea (3) le decimos, con el
argumento out.col=2, que como hipdtesis nula considere el submodelo sin la covariable que
aparece en la columna 2 de las anteriores, es decir, en la columna 3 de la matriz de datos,
es decir, sin AG.

El p-valor de este test lo obtenemos ejecutando (4) que no es concluyente en cuanto al rechazo
de la hipétesis nula del submodelo (desde luego la rechaza para un nivel de significacién 0'05),
indicando cierta significacién (i.e., algo explica) la covariable AG.

> al<-quasi.rob(as.matrix(leucemial,c(2,3)]) ,as.matrix(leucemial,c(1)]), (2)

out.col=2,choice="logit") 3)

> al$pvalue 4
[,1]

[1,]1 0.04645812

Ahora contrastaremos la otra posibilidad cual es la de eliminar la covariable W BC', es decir,
contrastar las hipotesis

H() . AG
H, : WBC, AG

Para ello ejecutamos la siguiente sentencia, indicdndole en (5) que ahora no considere la
covariable que aparece en el lugar 1 de la matriz previa de datos de las covariables; es decir,
la de la columna 2 de la matriz de datos, es decir, que prescinda en la hipdtesis nula de
WBC.

El p-valor lo obtenemos ejecutando (6), el cual indica que se puede aceptar la hipétesis nula
y prescindir de la covariable W BC.
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> a2<-quasi.rob(as.matrix(leucemial,c(2,3)]),as.matrix(leucemial,c(1)]),
out.col=1,choice="logit") (5)

> a2$pvalue ()
[,1]
[1,1 0.1371982

Por tanto, como ya hemos decidido quedarnos sélo con la covariable AG, volvemos a ajustar
el modelo de Regresién Logistico Robusto ejecutando

> glm.rob(as.matrix(leucemial,c(3)]),as.matrix(leucemial,c(1)]1),
+ choice="logit")$coeff

[1] -1.945900 2.063683

quedédndonos, por tanto, con el modelo de Regresién Logistica Robusto

= —1'9459 + 2063683 AG.

p
1
087

Ejemplo 7.6 (TA-ejemplo 9.1)
En el texto TA resolvimos un ejercicio (el 9.1 de la seccién 9.4 de ese texto) en el que
realizdbamos un Andlisis de Regresiéon Logistica a unos datos. Allf lo resolviamos utilizando
Métodos Clésicos. A continuacién utilizaremos Métodos Robustos.

Para ello primero volvemos a fijar, en (1), el valor de la constante de Huber y luego ejecu-
tamos (2) sélo con la covariable presién que era la significativa.

> chuber<-1.2 (1)
> A<-glm.rob(as.matrix(valores[,c(10)]),as.matrix(valores[,c(6)]1), (2)
+ choice="logit") (2)
> A$coeff

[1] 1.335000 -1.180849

Observemos que obtenemos las mismas estimaciones para los coeficientes que obteniamos
alli (al final de la Seccién 9.4 de TA) puesto que no habfa datos anémalos entre las observa-
ciones.

Para finalizar veamos la version robusta de un ejemplo de Regresion Pois-
son antes considerado.

Ejemplo 7.3 (continuacién)
Primero fijamos el valor de la constante de Huber en 1’6 que es el valor establecido en Cantoni
y Ronchetti (2001). Después utilizamos la funcién glm.rob en la estimacién robusta de los
parametros de la Regresion Poisson, los cuales obtenemos en (1).

> chuber<-1.6

> C<-glm.rob(as.matrix(marsul,c(2,3,4,5,6,7,9,10,12,13,14)]1),
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+ as.matrix(marsul,c(1)]),choice="poisson")

> C$coeff (1)
[1] -0.89780510 0.00994289 -0.25141328 0.04016733 0.03999019
[6] 0.07141413 0.01777746 -0.02022772 0.12693237 0.06009973

[11] 0.09492416 -0.50792232

Si aceptaramos este modelo de Regresién Poisson Robusto, nos quedaria por tanto,

logDiversidad = —0'8978 + 0'0099 Arbustos + 0’0402 Stags + 0’04 Cortezas
+0'0714 Habitat + 0’0178 Acacias — 0’2514 Tocones
—0'0202 Delegatensis + +0'1269 Nitens + 0’0601 NWSE

+0'0949 SESW — 0'5079 SWNW

que son los mismos valores que aparecen en la correccion del trabajo de Cantoni y Ronchetti.
Ahora deberiamos realizar tests condicionales para ver con qué modelo nos quedamos final-
mente. Como hay muchas covariables y muchos datos, el programa da errores en algunos
contrastes anidados. Si nos limitamos a ajustar el Modelo de Regresién Poisson Robusto
para las cinco covariables con las que nos quedamos en los métodos clasicos, ejecutariamos

> glm.rob(as.matrix(marsul,c(4,5,6,7,14)]1),as.matrix(marsul,c(1)]),
+ choice="poisson")$coeff

[1] -0.79811068 0.04057311 0.04099017 0.07762185 0.01429919 -0.60443908

con lo que nos quedariamos con el Modelo de Regresiéon Poisson Robusto,

logDiversidad = —0'7981 + 0’0406 Stags + 0’0410 Cortezas + 0’0776 Habitat

+0'0143 Acacias — 0’6044 SWNW

el mismo obtenido en la correccién del articulo de Cantoni y Ronchetti y casi idéntico al
clésico [7.9] como era de esperar, ya que alli comentamos que no vefamos observaciones
influyentes.

7.8. Ajuste de modelos GLM para datos espaciales

En Kelsall y Diggle (1998) se propone un modelo logit en el caso de que
la variable de respuesta Y sea dicotémica, tipica de situaciones en las que
queramos comparar dos poblaciones: Casos y Controles, de datos espaciales
en donde el interés principal sea la localizacién s; (x; siguiendo la notacién de
este capitulo) y no el valor observado alli. En concreto se modeliza el problema
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con una variable de respuesta Y que tome el valor Y = 1, cuando se observe
un Caso, e Y = 0 cuando se observe un Control, de la forma

P{Y;, _ 1|Xi = Xi} = p(Xz’) - )\O(Xj\)l—(FX;\)l(Xi)

siendo A1(x) y Ag(x) las intensidades de dos procesos de Poisson homogéneos
de las poblaciones, respectivamente, Casos y Controles. Es decir,

logit(p(x)) = log <ﬂ> = log Aal) _ r(x;) + log Z—;

1 —p(x) Ao(xi)
siendo
o) — log X4
i) = log 9(xi)

el riesgo de enfermedad definido en el Capitulo 4.



Capitulo 8

Modelos Aditivos
Generalizados GAM

8.1. Introduccion

En este capitulo estudiaremos los Modelos Aditivos Generalizados GAM,
debidos a Hastie y Tibshirani (1986, 1990). Estos modelos son una extension
del Modelo de Regresién Lineal Miltiple y de los Modelos Aditivos.

En el Modelo de Regresién Lineal Multiple explicamos la media de la
variable de respuesta Y con k covariables de forma lineal

ElY|X] = Bo+ B1 X1+ ... + B X

En los denominados Modelos Aditivos permitimos a las covariables X; una
expresion mas general que la anterior mediante unas funciones h;, aunque
manteniendo la linealidad del modelo,

E[Y|X] = ho + h1(X1) + ... + hg(Xg).

La incorporacién de las funciones h; hace que el modelo sea mas flexible
y capaz de adaptarse a datos mas complejos que no muestren una estricta
linealidad en las covariables.

No obstante, los modelos aditivos tienen que verificar todas las suposiciones
que exigiamos a los modelos de regresién lineal: normalidad de los residuos,
homocedasticidad, etc. y, ademads, la variable de respuesta Y debe de tener
distribucién normal. Los denominados Modelos Aditivos Generalizados GAM
generalizan los Modelos Aditivos de la misma manera que los Modelos Lineales
Generalizados GLM generalizaban los Modelos de Regresién Lineal Multiple,
permitiendo que la variable de respuesta dependiente Y tenga una distribucion
m&s general que la normal, en concreto una familia exponencial como las
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estudiadas en el capitulo anterior, por lo que este tipo de técnicas seran muy
adecuadas en el caso de que la suposicién de normalidad para la variable
dependiente Y no se pueda mantener.

Los modelos GAM generalizan también los modelos GLM (y por tanto
a los modelos lineales) ya que los GLM corresponden a modelos GAM en el
caso en las que las funciones h; sean todas iguales a la funcién identidad. Es
decir, los modelos GAM son los que tienen una mayor flexibilidad entre todas
las clases de modelos analizados hasta ahora, ya que permiten obtener como
modelo final ajustado el caso particular de un modelo aditivo, o un GLM (o
incluso un modelo lineal), si fuera de esta clase el modelo que mejor se ajustara
a los datos.

Ejemplo 8.1
Si consideramos los datos RIKZ.txt, incorporados ejecutando (1), cuya nueva variable ri-
queza obtenemos con (2) y representamos esta nueva variable como funcién dependiente de
la covariable tamano del grano, vemos en la Figura 8.1, obtenida ejecutando (3), que no
puede pensarse en una relacion lineal entre ellas.
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Figura 8.1 : Diagrama de dispersion de la riqueza de las especies frente al
tamano del grano

> RIKZ<-read.table("d:\\datos\\RIKZ.txt",header=T) (1)
> RIKZ$Richness <- rowSums(RIKZ[, 2:76] > 0) (2)
> plot(RIKZ$grainsize ,RIKZ$Richness,ylab="Riqueza", (3)
+ xlab="Tamafio del Grano",pch=16,col=4) (3)

Una opcién que suele adoptase es transformar los datos de una o ambas variables buscando
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la linealidad. En este sentido, las transformaciones logaritmica y raiz cuadrada suelen dar
buenos resultados.

Otra posibilidad es considerar una relacién no lineal entre ellas, como las consideradas en
TA-capitulo 11 pero es mejor considerar modelos méas generales GAM, de manera que el
resultado final pueda ser un modelo GLM o, incluso lineal aunque desde luego, no en este
ejemplo.

8.2. Modelos GAM clasicos

La generalizacién de los Modelos Aditivos a los GAM es similar a la ge-
neralizacién que se hizo en el capitulo anterior de los Modelos Lineales a los
Modelos Lineales Generalizados. En los Modelos Lineales, el estimador de
Minimos Cuadrados, es decir, el que minimiza la suma de los residuos al cua-
drado, coincide con el estimador de Maxima Verosimilitud en el caso de que
la variable Y tenga distribucién normal. En los Modelos Lineales Generaliza-
dos extendiamos esta situacién a distribuciones para Y mads generales que la
distribucién normal. Aqui ocurre lo mismo admitiendo una situacién para los
modelos GAM en la que

9(EY[X]) = g(p) = ho + h1(X1) + ... + hye(X)

siendo g la funcion link. No obstante, el proceso de estimacién numérica es mas
complejo debido al modelo supuesto. Las funciones link y las distribuciones
posibles para Y son las mismas que se consideraron en el capitulo anterior de
los GLM.

Como las funciones h; no seran conocidas las estimaremos, siendo entonces
un estimador natural de la media p

ﬁ = g_1 (iLo + ;Ll(Xl) + ...+ }Alk(Xk)> .

Esta situacion tan general de los modelos GAM hace que en ocasiones se
combinen términos paramétricos con términos en las funciones h;, por ejemplo
de la forma

g(EY|X]) = g(p) = Bo + 51 X1 + h1(X2) + ha(X3).
Cuando asi ocurra, hablaremos de modelos semi-paramétricos.

8.2.1. Estimaciéon

Existen dos maneras de estimar las funciones h;, funciones que en la ma-
yoria de las ocasiones serdn la misma para todo ¢ = 0,1, ..., k. Una manera es
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mediante el generalized local scoring algorithm GLSA segun la propuesta de
Hastie y Tibshirani (1986), técnica muy dependiente del ordenador.

La otra, que explicamos a continuacion, consiste en elegir las funciones
h; dentro de un grupo de funciones suaves y estimarlas por métodos no pa-
ramétricos.

Para simplificar, consideraremos de momento una sola funcién A con una
sola covariable X, de manera que el modelo sea de la forma

Y =hX)+e

En los modelos GAM, la variable de error e se supone que sigue una distribu-
ci6n normal N(0,0).

Si queremos estimar h utilizando las técnicas estudiadas en el capitulo an-
terior, necesitamos expresar h como un modelo lineal o lineal generalizado.
Esto se puede hacer eligiendo una base de funciones de la que h (o una apro-
ximacién cercana suya) sea miembro. En concreto, eligiendo un conjunto de
funciones que suponemos conocidas, {b1,...,b,} tal que podamos expresar h
de la forma

hw) = 3" bi(a) 6

J=1

siendo {f1, ..., B¢}, ¢ pardmetros desconocidos. De esta manera, las observa-
ciones y; se podran modelizar como

q
yi=y_bj(z:) B +ei
j=1

con e; variables independientes e idénticamente distribuidas como una N (0, o),
estando hablando ya de un modelo lineal (o lineal generalizado) puesto que,
recuérdese, el término lineal se aplica cuando el modelo lo sea en los parametros
B

Entre las bases mas utilizadas estan los polinomios, aunque éstas se em-
plean cuando el interés en la aproximacion estd en un punto concreto de la
funcién h. No obstante, lo mas frecuente es que queramos aproximar h en todo
su dominio, en cuyo caso, lo habitual es utilizar la Regresion Spline (véase TA-
seccién 11.4); en concreto, las bases con splines ciibicos son las més frecuentes.

Con las bases suavizamos la funcién h. El grado de suavizado (smoothing),
es decir, el nimero ¢ de covariables significativas utilizado en la aproximacién
anterior, se podria determinar mediante técnicas de seleccién de modelos, pero
este método tendria muchas dificultades de funcionar bien debido a que los
nodos (knots) utilizados en la Regresiéon Spline estan espaciados a una misma
distancia.
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La alternativa que se utiliza, denominada suavizado con regresion de splines
penalizada (smoothing with penalized regression splines), es mantener el grado
de suavizado de la base; es decir, el valor de ¢, y anadir una componente de
penalizacién de manera que, en lugar de minimizar los residuos,

n
, 2
(yl - ytl)
i=1
como habitualmente hacemos, minimicemos la funcién

n
S -+ A [ @)
i=1
siendo A el pardmetro de suavizado que permite controlar éste.
Al haber supuesto que h es lineal en los parametros 3, se puede demostrar
que la penalizacién siempre se puede expresar en términos de 3 de la forma

/mem:mw

siendo S una matriz de coeficientes conocidos dependientes de h.
El problema es, por tanto, determinar los 3 que minimicen

2
n q

Yolwi=D bz | +18'S8
j=1

i=1

supuesto que el parametro de suavizado A se ha fijado previamente. En este
caso, el estimador de 3 es

B=(XX'+2s)"' Xy

en donde X es la matriz del diseno.

8.2.2. Validacién Cruzada (Cross validation)

Cuando un modelo requiere més informacion que la suministrada por los
datos disponibles se suele decir que hay sobre-ajuste (over-fitting). Esto ocurre
cuando, por ejemplo, con unos mismos datos, ajustamos un modelo y luego
utilizamos esos mismos datos para analizar la bondad del ajuste de ese modelo,
cosa que hacemos al analizar el modelo con los residuos. No obstante, nuestro
propédsito en ese caso, es realmente averiguar lo bueno que seria el modelo
ajustado para predecir nuevos datos.

Este sesgo causado por el sobre-ajuste se puede evitar con la Validacion
Cruzada (Cross validation) que permite analizar la bondad del ajuste de un
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modelo de mejor manera que analizando solo los residuos, lo cual no permitiria
valorar lo bien (o mal) que el modelo ajustado haria nuevas predicciones de
casos no observados.

La técnica de la Validacién Cruzada consiste en no incluir todos los datos en
el ajuste del modelo sino separar unos cuantos antes de efectuar el ajuste, datos
que se denominan conjunto prueba (testing set) y, una vez efectuado el ajuste
con los datos restantes, denominados conjunto de entrenamiento (training set),
los datos del conjunto prueba son utilizados para contrastar la bondad del
modelo ajustado.

Si s6lo dejamos un dato fuera para formar el conjunto prueba, la técnica se
denomina leave-one-out cross validation y sera la que utilicemos para estimar
el grado de suavizado en la regresion spline penalizada.

Matematicamente, estos conceptos se formalizan mediante la adecuada
elecciéon del parametro de suavizado A. Esta eleccion es muy importante puesto
que si A es muy pequeno (cercano a 0), la base de splines utilizada tendra mu-
chas oscilaciones, es decir, el término adicional A [[h”(z)]?dz casi no inter-
vendr4 en el proceso de estimacién y h tendrd muchos méximos y minimos.

Si por contra A es muy grande (tendente a o) h tenderd a ser una recta.
El ideal seria encontrar el valor de A que minimizara

S (i)~ hi))?
=1

pero como h no es conocida, se elige el valor de A que minimice la validacion
cruzada ordinaria (ordinary cross validation)

15 [
v= 3
=1
en donde ﬁg_ﬂ representa el modelo ajustado a todos los datos menos el y;.
Pero calcular C'V, dejando una observacién fuera cada vez es ineficaz. Afortu-
nadamente, es

CVy= =3 i = hia))P/(1  hir)?
i=1

siendo h la estimacién de h de ajustar todos los datos y hj; los elementos de
la diagonal de la matriz sombrero o de influencia H (véase TAEA-seccién 1.3)
con lo que la eleccién de A resultaria més sencilla. (jCuidado con la notacién!
Los valores h;; no tienen nada que ver con las funciones h;.)

En la préactica, las ponderaciones (weights) 1 — h;; se sustituyen por la
ponderacién media, traza(I — H)/n, obteniendo la denominada validacién
cruzada generalizada (generalized cross validation)



Capitulo 8. Modelos Aditivos Generalizados GAM

n Y0 (yi — b))
traza(I — H)?
eligiendo el valor de A que minimice C'V.

CVy =

8.2.3. Calculo con R

La estimacion y ajuste de modelos GAM lleva implicita la estimacién de
las funciones h;. Basicamente hay dos propuestas para estimar estas funciones
h;, usar el generalized local scoring algorithm GLSA que ejecuta la funcién
gam de la libreria gam, y el que nosotros utilizaremos aqui, de las penalized
regression splines, que corresponde con el método descrito en los apartados
anteriores, y que se ejecuta con la funciéon gam de la libreria mgcv,

gam(modelo,data,family, gamma)

en donde los argumentos principales de esta funcién son modelo, para indicar
las variables de la regresion. Estas se expresan como argumentos de la funcién
s, funcién que se utiliza para que el programa haga un smoothing de ellas (es
decir, utilice una funcién h de suavizado como las antes mencionadas). En esta
funcién s se utilizan, fundamentalmente, tres argumentos: las covariables; el
tipo de suavizado que se indica con bs (base para el suavizado) y, aunque se
le pueden dar varios posibles valores, recomendamos sea ts que corresponde a
un suavizado por penalized regression spline (ver TA-seccién 11.4.1); si no se
especifica se toma tp, muy parecido a ts. El tercer argumento de la funcién s
es la dimension de la base, especificado con k, y que nosotros recomendamos
sea un numero alrededor de 20 - n%/9 siendo n el nimero de datos observados;
si no se fija, se toma igual a 12.

Es decir, habitualmente expresaremos las covariables x1, xo, ... en el modelo
de la forma s(x1,x2,...,bs="ts",k=12), supuesta una dimension 12 para la
base. El grado de suavizado X lo estimaremos a partir de los datos utilizando la
técnica de wvalidacion cruzada (cross validation) y es fijado con el argumento
gamma de la funcién; por defecto se toma igual a 1 y, este valor se puede
mantener en principio. Algunos autores proponen calcular el valor AIC para
diversos A y elegir aquel A que proporcione el menor valor AIC.

Los otros argumentos de la funcién gam que utilizaremos son: data para
indicar el nombre de los datos, en formato data frame, y family con los mismos
posibles modelos que utilizamos en la funciéon glm en el capitulo anterior sobre
GLM. Por tanto, utilizando el argumento family=gaussian, o lo que es lo
mismo, no utilizando este argumento, podremos ajustar un Modelo Aditivo,
no generalizado.
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Ejemplo 8.2
Los datos trees (que estan dentro de la librerfa mgcv), son datos de 31 drboles de cerezo negro
en los que se midid, a 4 pies del suelo, el didmetro de la circunferencia de su grosor (Girth)
en pulgadas, su altura (Height) en pies, y su volumen de madera (Volume) en pies ctibicos.
Se cree, como es razonable, que el volumen de madera sea el producto de una funcién del
didmetro y otra de la altura, por lo que se piensa en ajustar un modelo GAM para explicar el
volumen en funcién de las covariables didmetro y altura, expresando el logaritmo del volumen
como suma de estas funciones del didmetro y altura, admitiendo una distribucién gamma
para el volumen. Es decir, se pretende ajustar el modelo

log E[Volume| = ho + hi(Height) + h(Girth) + e
suponiendo que la variable Volume sigue una distribuciéon gamma y una funcién link sea el
logaritmo (que hay que especificar puesto que no es la canénica). Es decir, las tres suposi-
ciones que se hacen es, que la variable de respuesta Y sigue, en este caso, una distribucién
gamma, que los errores e; siguen una N(0,0) y que la funcién link que liga la variable de
respuesta con las covariables es el logaritmo.
Para ajustar este modelo GAM ejecutamos (1)

> library (mgcv)
> respuesta<-gam(Volume~s(Height,bs="ts")+s(Girth,bs="ts") ,data=trees, (¢D)]
+ family=Gamma(link=log)) &Y

> summary (respuesta)
Family: Gamma
Link function: log
Formula:
Volume ~ s(Height, bs = "ts") + s(Girth, bs = "ts")
Parametric coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 3.27571 0.01496  218.9  <2e-16 ***

Signif. codes: O ’#*x*x’ 0.001 ’**x’ 0.01 ’*’ 0.05 .’ 0.1 * ’ 1
Approximate significance of smooth terms:

edf Ref.df F p-value
s(Height) 1.023 1.155 25.2 1.48e-05 *** (2)
s(Girth) 2.382 2.994 227.8 < 2e-16 *xx (2)
Signif. codes: O ’#*x*x’ 0.001 ’**x’ 0.01 ’*’ 0.05 ’.” 0.1 > ’ 1

R-sq.(adj) = 0.974 Deviance explained = 97.8}
(3 (4)
GCV score = 0.0080891 Scale est. = 0.0069395 n = 31
(8

Los p-valores, dados en (2), parecen indicarnos que ambas covariables son adecuadas. Adem4s,
el valor de R? dado en (3) o mejor, el valor de Deviance dado en (4), parecen indicar que
el modelo es adecuado. Es decir, que el modelo ajustado

log F[Volume] = 3'27571 + s (Height) + s(Girth)

es adecuado. Un estimador de la varianza aparece en (5), siendo o2 = 0/00694.
No obstante, si analizamos qué covariables tiene residuos dentro de la banda de confianza
ejecutando
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Figura 8.2 : Gréfico de bondad del ajuste del modelo GAM Gamma

> par (mfrow=c(1,2))
> plot(respuesta,select=1,scale=0,residuals=T,shade=T,pch=1,cex=0.5,xlab="Height")
> plot(respuesta,select=2,scale=0,residuals=T,shade=T,pch=1,cex=0.5,xlab="Girth")

obtenemos la Figura 8.2 que nos senala que los residuos de s(Height) se salen mucho de las
bandas de confianza. Los de s(Girth) ain se podrian aceptar. Parece necesario, por tanto,
utilizar Métodos Robustos.

Por decir también cémo ejecutaria el ajuste la libreria gam, ponemos a continuacién los pasos
que deberfa de efectuar con esta librerfa y la funcién gam de ella. Anunciamos que el resultado
es muy similar al obtenido con el paquete mgcv

> library(gam)
> summary (gam(Volume~s (Height)+s(Girth) ,data=trees,family=Gamma(link=1log)))

Call: gam(formula = Volume ~ s(Height) + s(Girth), family = Gamma(link = log),
data = trees)
Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-0.146302 -0.050607 0.007386 0.047357 0.142059

(Dispersion Parameter for Gamma family taken to be 0.0073)

Null Deviance: 8.3172 on 30 degrees of freedom
Residual Deviance: 0.1611 on 21.9998 degrees of freedom
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AIC: 147.8686
Number of Local Scoring Iterations: 5
DF for Terms and F-values for Nonparametric Effects

Df Npar Df Npar F  Pr(F)
(Intercept) 1

s(Height) 1 3 0.7190 0.55127
s(Girth) 1 3 3.5679 0.03051 *
Signif. codes: O ’**x*x’ 0.001 ’*x’ 0.01 ’%’ 0.05 ’.” 0.1’ 7 1

8.3. Modelos GAM robustos

Una de las aplicaciones més habituales de los modelos GAM en Ciencias de
la Salud es la de modelizar recuentos semanales de enfermedades infecciosas;
mas en concreto, detectar incrementos repentinos en el niimero de casos comu-
nicados de una determinada enfermedad, u otras desviaciones de un modelo
previamente establecido para pasados recuentos.

Aunque estas desviaciones se pueden detectar habitualmente mediante un
Andlisis Exploratorio de Datos, el propdsito que se persigue es establecer un
procedimiento automatico de deteccién. Para ello se ajusta un modelo y se
comparan los valores observados con los predichos con el modelo para detec-
tar desviaciones significativas entre ambas. Como los recuentos semanales de
enfermedades infecciosas (gripe, Sida, Hepatitis C, etc.) muestran una fuerte y
no lineal variacion estacional, es habitual utilizar modelos GAM para ajustar
los datos.

Desgraciadamente, los modelos GAM son muy sensibles a la presencia de
datos anémalos y unos pocos de ellos pueden afectar seriamente a los estima-
dores de las funciones h, por lo que un buen ajuste de un modelo GAM, puede
hacer que los valores predichos estén cercanos a los incrementos anémalos (pero
no erréneos) haciéndolos imperceptibles, produciéndose asi un indeseable efec-
to de enmascaramiento. Ademads, puede ocurrir que datos correctos se desvien
significativamente del modelo. Es decir, necesitamos un modelo insensible a
datos extremos que, después de ajustado, permita identificar datos extremos.

Existen Métodos Robustos que generalizan los dos métodos clasicos antes
estudiados. En un reciente trabajo de Croux et al. (2012) se robustifica el
método antes considerado de splines penalizadas, que era el segundo método
clésico, desarrollado en Wood (2006). Pero este trabajo no tiene asociada, de
momento, una libreria de R para poder ejecutar los resultados obtenidos alli.

El primer método basado en el algoritmo GLSA, desarrollado en Hastie y
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Tibshirani (1986), si tiene andlogo robusto. Se trata del trabajo de Alimadad
y Salibian-Barrera (2011), en donde los autores definen unos M-estimadores
robustos para modelos GAM y crean una libreria en R para obtenerlos: la
libreria rgam. La funciéon para hacer los ajustes del modelo robusto lleva el
mismo nombre que la libreria.

rgam(x,y,family,cv.method="rcv" ,k,epsilon=1e-5,alpha,max.it=500)

en donde los argumentos principales de esta funciéon son x e y que represen-
tan los datos en formato vector (o matriz) para la variable independiente y
dependiente respectivamente; k es utilizado para indicar la tuning constant
de Huber; alpha es un parametro a determinar como veremos mas adelante
que sea 6ptimo en el proceso de suavizado, y family es un argumento con
los mismos posibles modelos que utilizamos en la funcién glm en el capitulo
anterior sobre GLM. Los demas se dejan como estan.

Ejemplo 8.3
Consideremos los datos ili.visits de la libreria de R, rgam, en los que aparecen datos del
numero de visitas semanales (visits), desde la semana 40 a la semana 20 del ano siguiente de
los afios 2006, 2007, 2008 y 2009; es decir, de 33 semanas (week) de cada una de las cuatro
temporadas (season), de pacientes con sintomas de gripe, incluida la gripe A (N1H1).
Alimadad y Salibian-Barrera (2011) consideran este ejemplo ajustando un modelo GAM
robusto. Como la variable de respuesta es el nimero de visitas, parece razonable utilizar una
distribucién Poisson para la variable de respuesta Y, pero lo que los autores del trabajo no
consideran es que la media de los datos y; es 10.026’28 y la varianza 36.389.127, lo que deja sin
sentido un ajuste considerando la distribucién Poisson en donde la media y la varianza deben
de ser similares. Nosotros lo haremos para la variable dependiente Y/1000 que si cumple este
requisito aproximadamente.

Si realizamos un ajuste estimando las funciones h con el algoritmo GLSA y un suavizado por
penalized regression spline clésico, utilizando la funcién gam ejecutariamos (1), obteniendo
a continuacién los coeficientes estimados.

> library(mgcv)
> expla2000<-gam(visits/10007s(week) ,data=ili.visits,family=poisson) (1)

> expla2000$coefficients

(Intercept) s(week).1  s(week).2 s(week).3 s(week).4
2.2180353 -0.1194091 -1.1112055 -0.9697781 0.4541091
s(week) .5  s(week).6  s(week).7 s(week).8 s(week).9
0.1624136 0.1424738 -0.1701618 -0.4335908 0.5957964

Para utilizar la funcién rgam de un ajuste robusto de GAM, primero debemos determinar el
valor de alpha en donde es 6ptima. Para ello elegimos, en este caso, el intervalo de valores
14:25/80 en (2) y ejecutamos (3), supuesto que estamos considerando un valor de la tuning
constant igual a 0’5,

> library(rgam)
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> x <- ili.visits$week
>y <- ili.visits$visits

> rgam(x=x,y=y/1000,family="poisson",cv.method="rcv" ,k=0.5, (3)
+ epsilon=le-5,alpha=14:25/80,max.it=500) $opt.alpha

(2)
[1] 0.2875 (4)

y vemos en (4) que el valor éptimo es 0’2875 . Si fuera un extremo del intervalo en donde
buscamos el 6ptimo, deberiamos de volver a ejecutar la funcién anterior, moviendo el inter-
valo, de manera que el 6ptimo alcanzado no quede nunca en el extremo. En este caso no es
necesario porque es 14/80 < 0'2875 < 25/80.

Ahora, que ya sabemos en donde ejecutar la funcién que nos da las estimaciones robustas,
ejecutamos (5)

> al2<-rgam(x=x,y=y/1000,family="poisson",cv.method="rcv" ,k=0.5, (5)
+ epsilon=1e-5,alpha=0.2875,max.it=500) (5)
o _|
[S2)
© _|
N
o _|
N
i)
k)
>
= =
‘C_> -
c
0 2
s
T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30
Week

Figura 8.3 : Ajuste clasico y robusto para varias tuning constants
Un par més de valores de la tuning constant, k = 1 y k = 2, buscando primero el éptimo, se
ajustan a continuacion.

> rgam(x=x,y=y/1000,family="poisson",cv.method="rcv" k=1,
+ epsilon=1e-5,alpha=29:40/80,max.it=500)$opt.alpha
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[1] 0.3875
> al3<-rgam(x=x,y=y/1000,family="poisson",cv.method="rcv" k=1,
+ epsilon=le-5,alpha= 0.3875,max.it=500)

> rgam(x=x,y=y/1000,family="poisson",cv.method="rcv" k=2,

+ epsilon=1e-5,alpha=24:35/80,max.it=500) $opt.alpha

(1] 0.4125

> alb<-rgam(x=x,y=y/1000,family="poisson",cv.method="rcv" , k=2,
+ epsilon=1le-5,alpha= 0.4125,max.it=500)

Si representamos tanto el ajuste clasico como estos tres ajustes robustos tenemos la Figura
8.3 obtenida ejecutando

> plot(x,y/1000,xlab="Week",ylab="ILI visits",pch=19,col="grey75")

> prediccion2000 <- predict(expla2000, type="response") #clasico
> lines(x[order(x)],prediccion2000[order(x)],1wd=3,col=1)
> text(33.6,7.3,"c")

> pr.rgam.al2 <- predict(al2, type="response") # k=0.5
> lines(x[order(x)], pr.rgam.al2[order(x)], 1lwd=3, col="3")
> text(33.5,2.7,"0.5",col=3)

> pr.rgam.al3 <- predict(al3, type="response") # k=1
> lines(x[order(x)], pr.rgam.al3[order(x)], 1lwd=3, col="4")
> text(33.5,3.5,"1",col=4)

> pr.rgam.alb <- predict(alb, type="response") # k= 2
> lines(x[order(x)], pr.rgam.al5[order(x)], 1lwd=3, col="2")
> text(33.5,5,"2",col=2)

En esta figura se observa que, si seguimos aumentando la tuning constant nos acercamos al
ajuste clésico, el de color negro, muy afectado por los outliers del final. El azul, correspon-
diente a k = 1 proporciona un ajuste éptimo por la izquierda (igual al cldsico) y todavia
no se ve afectado por los datos anémalos. Nos quedamos con este ajuste, el al3. Sobre la
eleccién de la constante de Huber se puede leer el articulo de Garcia Pérez (2014).

Ejemplo 8.4
Los datos brain de la librerfa gamair procedentes de Landau et al. (2003), corresponden a
n = 1567 voxeles, siendo el voxel la unidad cibica que compone un objeto tridimensional y
que constituye la unidad minima procesable de una matriz tridimensional, equivalente al pixel
en un objeto de tres dimensiones. En cada uno de estos véxel se midid, entre otras cosas, su
localizacién (columnas X e Y de los datos) y una medida de la actividad cerebral denominada
medFPQ y que es la mediana de tres observaciones del Fundamental Power Quotient, por
supuesto en cada (X,Y).

El propésito es explicar la actividad cerebral medFPQ en funcién de las coordenadas X,Y.
Dado que el modelo GAM es el més general, comenzaremos ajustando (1). Dado que tenemos
n = 1567 datos, el valor de la dimensién de la base sugerido serfa k = 20-1567%/° = 102'5759.
Cogeremos 100 que ademas es el maximo valor admitido. Con estas sentencias obtenemos la
Figura 8.4 ejecutando (2).
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Figura 8.4 : Graficos de analisis del modelo m0
> library(mgcv)
> library(gamair)
> data(brain)
> mO<-gam(medFPQ~s(Y,X,k=100) ,data=brain) (1)
> gam.check (m0) (2)

Los graficos de la izquierda ya muestran problemas con la normalidad de los residuos. Los
dos de la derecha muestran que no es posible mantener la suposicién de que la varianza sea
constante.

Para analizar una posible relacién entre la varianza de las y; (que es la de los residuos)
y la de sus medias pi, que son los valores ajustados, digamos ajusm0<-mO$fitted, dado
que si puede admitirse una media cero para los residuos residuals(m0) (ya que si parecen
agruparse alrededor de 0), su varianza serd igual a sus cuadrados, porque, en definitiva, si
hay una relacién de potencia 7 entre la varianza de las y; y sus medias del tipo

V(Y) o "

deberd ser también cierta una relacién del tipo

residuals(m0)? o ajusm0”

con lo que del ajuste lineal
> Im(log(residuals(m0) ~2) "log(ajusm0))

Call:
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Im(formula = log(residuals(m0)~2) ~ log(ajusmO))

Coefficients:
(Intercept) log(ajusmO)
-1.961 1.922

el valor razonable para 7 es 2. Es decir, la varianza de los datos se incrementa con el cuadrado
de la media. La distribucién Gamma(a,b) en el caso a = 1 cumple esta condicién de ser la
varianza proporcional al cuadrado de la media (CB-seccién 4.5.4). Por tanto, parece razonable
considerar el ajuste

> m01<-gam(medFPQ~s(Y,X,k=100) ,data=brain,family=Gamma(link=1og))
> gam.check(m01)

observéandose en la Figura 8.5 un par de datos anémalos. Por eso eliminamos estos dos datos
anomalos ejecutando otra vez

Resids vs. linear pred.
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Figura 8.5 : Graficos de andlisis del modelo m01

> brain2<-brain[brain$medFPQ>5e-3,]
> m02<-gam(medFPQ~s(Y,X,k=100) ,data=brain2, family=Gamma(link=1og))
> gam.check(m02)

obteniendo ahora la Figura 8.6 en donde se aprecia un mejor ajuste.
Si queremos representar el modelo m02 ajustado podemos ejecutar (3), después de ver con
detalle el modelo,
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Figura 8.6 : Gréficos de analisis del modelo m02

GCV score: 0.6216871
> summary (m02)

Family: Gamma
Link function: log

Formula:
medFPQ ~ s(Y, X, k = 100)

Parametric coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)
(Intercept) 0.12031 0.01954  6.157 9.5e-10 *x**

Signif. codes: O ’**x*x’ 0.001 ’*%’ 0.01 ’%’ 0.05 ’.” 0.1’ 7 1

Approximate significance of smooth terms:
edf Ref.df F p-value
s(Y,X) 60.61 77.82 4.212 <2e-16 **x*

Signif. codes: O ’xxx’ 0.001 ’*%’ 0.01 ’%’ 0.05 >.” 0.1’ ’ 1

R-sq.(adj) = 0.307 Deviance explained = 26.4J%
GCV score = 0.62169 Scale est. = 0.5972 n = 1564
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> vis.gam(m02,plot.type="contour",too.far=0.03,color="gray",n.grid=60,zlim=c(-1,2)) (3

obteniendo la Figura 8.7.

linear predictor

Figura 8.7 : Grafico de contornos del modelo estimado m02

El modelo ajustado ha sido, por tanto,

log E[medFPQ] = 0'12031 + h(X,Y) +e

suponiendo que la variable medFPQ sigue una distribucién gamma y una funcién link sea el
logaritmo (que hay que especificar puesto que no es la canénica).

Ejemplo 4.5 (continuacidn)
Si queremos ajustar un modelo GAM (semi-paramétrico) a los datos del Ejemplo 4.5 consi-
derando como covariables de riesgo: la distancia a los centros de polucién y a las principales
carreteras, ademaés de sexo, edad, previos casos de fiebre alta, que haya al menos un fumador
en la casa y la latitud (x1 y longitud (x2 como covariables que deben suavizarse mediante
regresion spline tp (la que toma por defecto) ejecutariamos la siguiente secuencia.

asmal$y <- as.integer(!as.integer(asmal$Asma)-1)

ccasma <- coordinates(asmal)

asmal$xl <- ccasmal,1]

asmal$x2 <- ccasmal,2]

asmal$distl <- sqrt(asmal$Fuentel)

asmal$dist2 <- sqrt(asmal$Fuente2)

asmal$dist3 <- sqrt(asmal$Fuente3)

asmal$discarr <- sqrt(asmail$distcarr2)

asmal$fuma <- as.factor(as.numeric(asmal$Nfumadores>0))

V VV V V V V V VvV
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> asmal$Generof<- as.factor(asmal$Genero)
> asmal$FiAltaf<- as.factor(asmal$FiALta)

> library(mgcv)

> gasma<-gam(y~1+disti+dist2+dist3+discarr+Generof+Age+FiAltaf+fuma+s(x1,x2),

+ data=asmal[asmal$Genero==

> summary (gasma)

Family: binomial
Link function: logit

Formula:

| asmal$Genero==2, ], family=binomial)

y 7 1 + distl + dist2 + dist3 + discarr + Generof + Age + FiAltaf +

fuma + s(x1, x2)

Parametric coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|zl|)

(Intercept) -2.0326698
distl 0.9822455
dist2 -9.5791492
dist3 11.2247362
discarr 0.0001479
Generof2 -0.3476860
Age -0.0679032
FiAltafl 1.1881330
fumal 0.1651213

Signif. codes: 0 ’2xxx’

Approximate significance of smooth terms:
edf Ref.df Chi.sq p-value

s(x1,x2) 2.001 2.001

Signif. codes: 0 7x*x’

R-sq.(adj) = 0.0403

UBRE = -0.12348 Scale est. =1

n =

0.9196842 -2.210 0.0271 *

6.0721436 0.162 0.8715

5.7719999 -1.660  0.0970 .

7.8743643 1.425  0.1540

0.0001717 0.861 0.3890

0.1562020 -2.226  0.0260 *

0.0382349 -1.776  0.0757 .

0.1875415 6.335 2.37e-10 **x
0.1610364 1.025  0.3052

0.001 ’*x’ 0.01 ’*’ 0.05 .7 0.1’ ” 1
7.004 0.0302 =*

0.001 ’*x> 0.01 ’x> 0.05 >.” 0.1 > * 1
Deviance explained = 4.94J,

1283

De este andlisis se deduce que son significativas las covariables Antecedentes de Fiebre Al-
ta (p-valor 2.37e-10) y Sexo (p-valor 0.0260). El residuo del término de covariables (lati-
tud,longitud) suavizadas también es significativo (p-valor 0.0302) lo que sugiere que puede
haber alguna variacién espacial no explicada.
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