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l. PLANTEAMIENTOS DEL ESTUDIO

Antes de iniciar el desarrollo de los fundamentos ted-—
ricos y pricticos gue componen esta Tesis de Licenciatura,
guierc exponer las razones mis sobresalientes gue han moti-

vado su realizacidn.

Para ello, es conveniente comenzar haciendo referencis
al concepto de Econometria. Segtn Barbancho (1) "la Econome-
tria es aguella rama de la ciencia econdmica gue trata de
cuantificar., es decir, de representar numericamente las
relaciones econ6micas, 1o cual se realiza mediante una ade-
guada combinacién de la teoria econémica, matemitica v de la
Estadistica"; continua diciendo " La Econometria es una
Estadistica especialmente adaptada a la investigacitn econt-—
mica. Esta adaptacitn ha supuesto... el que los econémetras
hayvan emplsado practicamente todos los desarrcllos estadis-—
ticos existentes" (2). De lo anteriormente expuesto se dedu-
c¢e claramente gue la Econometria ha hecho acopic de todas
las téconicas gue le proporciona la Estadistica para alcanzar

sus objetivoes.

(1IBARBAMCHD, A.G.; Fundamentos y posibilidades de la Econo-
metriz {19743, p. 34

(085, cit. 5185,
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Dentrec de este contexto, s5e justifica la realizacidn
del pressnte trabajo. En él, se egxponen las principales
bases metodolégicas de una nueva tecoria probabilistica gue
ha sido aplicada en octras ciencias, principalmente en ague-—
llas relacionadas con las Ciencias de la Tierra; pero gue
dade el carédcter general de esta metocdeologia, se plantea
como tesitura la aplicaciGn de la misma en sl tratamiento de
datos gconfmiceos. BEsto supondré& para la Econometria 1a in-
corporaci6n de un nuevo instrumento estadistico adicional.
gue sirva de apoyo para el anédlisis cuantitativeo de wvaria-
bles econdmicas. Esta nueva Teoria se denomina Teoria de las
Variables Regicnalizadas y ha sido desarrollada conceptual-

mente por MATHERON ( 19655,

El interés fundamental de aplicacidn de la Teoria de
las Variables Regionalizadas en Econometria estriba en que
puede aportar un enfogue diferente, del hasta ahora utiliza-
do, en el tratamiento de los fentmenos econdmicos. y gue, a
diferencia de los métodos clésicos, se basa en la considera-
citn de la posicidn en el tiempo o en el espacio de la

variable analizada.

Por otra parte, también es de interés resaltar la
versatilidad y el facil manejo que presenta esta metodolo-—
gia, como lo demuestran las distintas aplicacionss presenta-—

das en este trabajo sobre variables scontmicas,

Asi mismo, hay gque considerar que dssde 21 punteo ds
vista operativo, la realizacifn de dichas aplicaciones préic-

ticas s58lo ha requeride la wutil izacidn de un microordenador.,
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lo gque en conjunto, proporciona una herramienta répida para
la oktencién de los resultados y, consscuentementer, el

abaratamiento de los costos de la investigacién.

Las aplicaciones presentadas en este trabajer, se han
obtenido en gran parte., gracias a las utilizacidn de progra-
mas informdticos especificos, del Centre de Géoestatistigue
et Morphologie Mathematigue de Fontainebleau, escritos en
lenguaje FORTRAN, gue han sido adaptados para ser procesados
en el microordenador (1) que dispone la Escuela Universita-
ria de Estudios Empresariales de Granada. Este softwars ha
side completsado con programas propicos elaboradeos exprofeso.

para posibilitar su posterior utilizacién.

Por 4ltimo. guierc hacer referencia a las dificultades

gue de diverss indole se han presentado en la elaboracit6n de

este trabaio.

Destaco principalmente, las gque se derivan de la uti-
lizacitén de una bibliografia muy especifica que se caracte—
riza por su elevada especializacign en el tratamientoc de
variables de las Ciencias de la Tierra. principalmente Geo—
loégicas y Mineras; haciendo notar gue existe una ausencia
total de refersencias bibliogrdficas sobre aplicaciones de la

misma al caso de variables econtGmicas.

Esto significa, gus no ha sido posible sludir el apren—-
dizaje de una nueva terminclegia probabilistica, necesaria

para la asimilaci6n de los fundamentos tebricos gue componen

1) DATA GENERAL, MPT/100, con disco de 5 HB,
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esta metedologia, todo ello. fuera del contexte de las

Ciencias BEconémicas.

Este aprendizaje, ha posibilitado la interpretacién y
posterior aplicacitn a wvariables de tipo econ6mico de todos

los conceptos teb6rigos asimilados.

Por las referencias de gue dispongo. creo gue este tipo
de trabadjo, puede ser pioneroc en la aplicacién de esta

Teoria sobre variables sconomicas.

Hay gue tensr en cuenta, también, las dificultades
derivadas de 1la necesidad de desarrcllar y adaptar el
software especifico gque s¢ ha utilizado en la realizaci6én de
las précticas agui expuestas. Fara £llec he tenido gue reci-
bir wna formaciotn previa en la Ciencia de la Informitica vy

gn particular en lenguajes de alto nivel —-Fortran-.

2. OBJETIVOS

BEl principal objetivo gque se ha perseguido en la elabo-—
racitn del presente trabajo ha consistido, por una parte., en
la exposicidn de las bases conceptuales de esta nueva Teo-
ria. y por otra, la aplicaciéon prédctica de la misma dentro
del! ambito de lz Ciencia Econémica. con la finalidad de gus
ésta pueda tener a su alcance un instrumento probabilistico
complementario para el analisis cuantitativo de wvariakles

scontmicas.

Para la consecucitin de este doble objetivo, ha sido
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necesario dividir el contenido del trabajo en dos parctses

esenciales.

En 1la primera parte. =se realiza un introduccidn s los
conceptos bhasicos sobre los gue descansa 1la Teoria de las
Variables Regionalizadas y cuyo objetivo es presentar las
principales conclusiones metodol&gicas de indole tefSrica. En
2lla, 58 define la Variable Regicnalizada, sus caracteristi-
cas v las hipbGtesis restrictivas necesarias para realizar 1la
infergncia estadistica, También., s5& estudian los d9tiles de
gue dispone esta Teoria para conocer la estructura de la
variable -variograma—-, Yy para hacer frente a los probhlemas
de estimacidédn., Esta parte se ha ilustrado. siempre gue ha

sido posible, con ejemplos obtenidos de datos reales econd-

micos.

La segunda parte, se ocupa de analizar y desarrollar
varios casos practicos obtenidos de 1la realidad y gue tienen
como fin ratificar la potencialidad de esta nueva teoria,
dentroc del campo econémico. Los trabajos agui expusstos han
sido elegidos por su actual interés en el campo de la econo-
mia, por lo tanto, con la esperanza de gue sirvan para abrir
unas espectativas futuras de aplicacidén en el &mbito macroe-

condmico y empresarial.

En resumen, en este doble enfoque del trabajo. se ha
pretendidoe, no solamente abordar en detalle los aspectos
te6ricos de un nuevo modelo probabilistice, sino también

complementar dicho enfogue tefrico con ejemplos practicos de

variables econémicas.
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CAPITULO I: ASPECTOS BASICOE RELACIONADDS CON LA VARIABLE
REGIONALIZADA

1. INTRODUCCION

La primera presentacion de lo gque seris postericrmente
ila Teoria des las Variables Regionalizadas {abrev. T.V.R.?
fué expuesta por MATERN entre los afios 1947—-1960., Posterior-—
mente. en 1963, MATHERON llegaria a formalizar conceptual-

mente esta teoria. tal y como s8 conoce actualments,

Esta metodologia probabilistica gue toma en considera-
cidn la posicidén en el tismpo y/o en el espacio de la varia-
ble analizada, di6 lugar al nacimiento de una nueva rama dea
la ciencia denominada Geocestadistica. Esta ciencla se utili-
za para la resclucidn préctica de problemas de estimacion y
simulapién de variables geoléogicas y mineras en .campos de
una, 4os o tres dimensiones, uvsando herramientas probabilis-—

ticas.

Fue =en 1962 cuando por primera vez se utiliza la pala-
bra Gecestadistica. creada por MATHERON ( 1962}, gue aparsce
como fruto de las investigacionss gue #n sl rcampo de la
estadistica aplicada a la estimagidn de recursos mineros Ee
vegnian realizando. Estos estudicos se bagarcn en los realiza-
dos por DE WIJE (1951); KRIGE (1951); BICHEL (19532), etc.
Con 11la publicgaci&én en los afios 1962 y 1963 de 1las obras
“"Traité de Géouestatistigue Appliguése™ ¥ de "Le Krigeage“, 1la
Geoestadistica comienza 2 sistematizarse. formando una nueva

rama de la ciencia.
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2. FINALIDAD DE LA T.V.R.

Para MATHERON ( 1370 los objetivos gue pretende alcan-—

zar la T.V.R. son!

1. Bstablecer las bases teGricas gue psrmitan recocnocer
las caracteristicas estructurales de los fendmenos analiza-

dos bajo una forma matematica apropiada.

2. Proporcionar wn instrumentoc préctico para resclver
los diferentes problemas de estimacidédn que se planteen a

partir de los datos obtenides sn el muesircso.

Bstos ocbjetivos son generales en el estudic de todos
agusllios fenOmenos gue se caractericsn por la 4distribucidn
de wna o mas variables en =l espacip o en €l tiempo! v gue
presenten junto a un alto grado de irregularidad sspacial o

temporal, una aparente sstructura de correlascidn subyacente.
3. NOCION DE VARIABLE REGIONALIZADA

La idea de Variable Regionalizada (abrev. V.H.}) segtn
MATHERON ( 1965} se utiliza para calificar un fenfémeno gue se
desarrollas en &l espacic y/o en sl tisempo ¥ gue vs a prassn—
tar una cierts estructura de autccorrelscidn, esta caracte-
ristica es5 uno de los aspectos més importantes gue poseen
estas variables. En nuestre casoc la variakle gue caracteriza

a tal fenOmeno es de tipo econémico.

Pars MIGUEZ <{(1984), 1la V.R. se define comoc aguella
variable gue s= distribuys =n el espacio y/o 81 tiempo, ¥

gue toma valeres para un soporte determinado al desplazarse
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este en un campo dado. Aparecen agui dos términos —-sopporte
y campo— gue son esenciales en el estudio de la T.V.R. ¥ gue

seran definidos en apartadoes siguientes.

8in embargo. desde &1 punto de vista matemdtico, la
V.R. 85 simplements una funcitn I(x}, donde x e85 un punto en
el espacio o en el tiempo, v Z 85 €l valor gue toma en dicho
punto la caracteristica del fendSmeno estudiade ( DELHOMME,

19763,

A continuacidn, se presenta un sjemplo de una wvarishls
gconfmica en €1 cual se ponen de manifiesto las caracteris—
ticas o© aspsctos mis relevantes de la V.R. ¥ gue va se

reflejaban en las daefiniciones anteriores.

Asi, 51 5e examina la evolugidtn temporal del indice
general bursatil en Espaflz entre los afios 1971-1985 Figura
I.1, se aprecia gue el desarrollc del mismo es"aparentemente
erratico", caracterizado por irregularidadses logales de los
datos en el tiempo; pereo también, s puede cbssrvar en este
grafico la existencia ds un "aspecto sstructural” determina-
do por los rasgoes principalss de variacion gue presenta la
evolucion general del fenGmenc. Estas dos caracteristicas
gsenciales, son las gue van a definir a las wariabies regio-

nalizadas.
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Zi)h
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g 75 80 &

Figura I.1l. Indice general bursatil entre 1971y 1985.
Fuente! Revista Bituaci6n 1986/2.

Las V.R.s. presentan un doble aspecio aparentemente

contradicteriao:

ALEATORIEDAD, — Los valores numéricos de la variable van
a wvariar irregularmente & imprevisiblemente de un lugar o

momente a otro.

REGIONALIDAD. — Los valores numéricos no son enteramente
independientes de su localizacifn., 8e dird gue los valores

en dos puntos proximos presentan autocorrslacitn.

Esta dependencia del valor de la variabkle con respecto
al punto o momento donde ha sido tomada, 85 1la principal

caracteristica de las V.R.s..

8i se toma en consideraci6n este doble aspecto, se
puede pensar en fenémenos de tipo econbmico gue por cumplir
con estas caracteristicas merecen el calificativo de Varia-

bles Regionalizadas. Asi, podemos denominar como tales a: el
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precio del suele rdstico o urbano. el desempleo, el indice

bursatil, stec.

El siguiente ejemple 1ilustra la relacidn existente
entre el wvalor de la wvarible y la posicién en el espacic o
en el tiempo en el gque se mide dicho wvalor, gue es5 1o gue

caracteriza a este tipo de variablss.

Supongames gue se toman dos muestreos Ay B de wuna
variable. Lops muestrecs se han reslizado a intervalos igua-—

les de distancia o de tiempo.
Sean los valores de las dos muestras:

A 1 S 3 12 20 4 2 3 ]

P
o
fi
?\
=
q
i
i}
L4
~J

B = 6.1 0B = 5.7
Desde el punto de wvista de la estadistica cléasica, los
dos muestreos aparecen como iguales. Asi, los dos presentan
igual media XA = XB = 6.1 e igual desviacién tipica 0A =(B =
= 5.7. No B8 ha tenido en cuenta la posicitn de los
valorgs obtenidos en las dos series., aspecto que las dife—

rencia como se observa en la Figura I.2.
Zioh

20+

15+

10+

Figura I.Z2. Representacién grifica de las series A y B.
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Exister, por 1o tanto, una caracteristica -Variable
Regionalizada- gue debe ser considerada para hacer un anali-

5is correscto de las dos series de datos.

Segtn JOURNEL ¢ 1975) para definir una V.R. serd precisc
disponer de:
— Bu significacién
— Bu sopporte
- Bu campoc de extensién o campo geométrico
Especificaciones gue serin tratadas en el siguiente

epigrafe.

4. CARACTERISTICAS DE LAS VARIABLES REGIONALIZADAS

4,1, LOCALIZACION

La V.R. =se estudis dentrco de un sspacic al cual se le
denomina "Campo Geométrico”™. BAsi, s5i se guisre estudiar una
serie temporal como la evolucion del desempleo, €1 campo
geométrico wvendri determinado por el periocdo de tiempo a

analizar.

En la pré&ctica, la V.R. vendri medida sn puntos del
espacio o el tiempo gue se denominan "Soportes” gue repre-—-
sentan dimensiones finitas y perfectamente determinadas gue
en el waso de una serie temporal podria venir dado por el
m&és, &fio, ete, Los wvalores gue toma la variable en 1los

soportes podrian ser puntuales o medios de los volumenes

elementales estudiados.
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Una caracteristica que debe cumplir la elecciftn de una
V.R. es la "homogeneidad de la variable", para ellc se debe
cumplir gue sw significacifn, su soporte y campo geométrico
no deben variar en el tiempo, porgue ello podria enmascarar

la estructura de la wvariable ( JOURNEL. 1975).

Fi Be® waria la medida del soporte para todo el campo
geoméirico dado, se obtendri una nueva regionalizacidn de la
V.R. estudiada diferente a la primera. Asi, por ejemplo,la
serie temporal formada por 1la evolucion de lps datos trimes—
trales del desempleo, serd diferente de la formada por los
datos semsstrales. en particular en sus dispersiones y va—

lores de autocoorrslacién.

El histograma serd un Gtil muy simple, gue permitiri
verificar 1la homogeneidad de una reparticidon espacial o

temporal y distinguir datos extremos o scspechosos.

4. 2.~ CONTINUIDAD

Esta trata de las variaciones espaciales o temporales
gue se producen en los valores de la variable de un lugar o
momento a otro, estas variaciones podrdn ser muy pegueffas o

por el contrario muy grandes.

A pesar de las complejas fluctuaciones verificadas en
log diversos wvalores de la V.R. en general. debe existir una

continuidad en medis.

Lim ELl Z(x) - ZAxad)] = 0
X ~» X0
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Pero, por el contrarieo., existen otros casos en los
cuales no se verifica la continuidad en media de los valores
y surge lo gue se denomina "Efecto Pepita”.

Lim B[ 2(x) -~ 2(xe}l # 0
X-—» XO

Esto significa gque los valores gque toma la variable en

lugares o momentos proximos entre s5i. son totalments inde-—

pendientes, es decir, gue existirdn wvalores "altos" ceolin-

dantes a otros "pobres”™.

Esta caracteristica de continuidad de la variable seré

detectada por la funcién variograma.

4,3.— ANISOTROPIA

Esta caracteristica gque pusde presentar la V.R. es
propia de 1lss variables gue se distribuyen en el plano.
Cuando 1la variable se desplisega en un espacic de dos dimen-—
siones y presenta direcciones particulsres de wariabilidad.
se dice que la variable tiene un comportamiento anisoétropo.
Esto significa gue la vcontinuidad en wuna determinada
direccidn del plano, s diferente a la continuidad en otra
direccién distinta. Existen pues, unas direcciones privile-

giadas con mayor wvariabilidad.

Lz anisotropia de la variable, se detecta calculando el
variograma en diferentes direccicnes del planc. El variogra-—
ma €5 un Htil gue como se verd mids adelante permite, senci-

llaments, determinar la variabilidad del fendSmeno estudiado.



5. INFERENCIA ESTADISTICA

El objetivo gue persigue la inferenciz estadistica
consiste en generalizar a un "todo" las conclusiones deduci-
das de una "parte”, para lo cual, seria ideal disponer de un
nomero suficiente de realizaciones de la wvariable analizada
gue permita reconstruir la ley de probabilidades de la
funcidén aleatoria Z{(x} (abrev. F.A.Z.7, o0 al menos 5us

primercs momentos.

Una forma facil de estudiar las dos caracteristicas
badsicas de la V.R.:!aleatoriedad y regionalidad, es5 haciendo
usc de la interpretacitén probabilistica de estas variables a

partir de las F.A. s.

La V.R. se interpreta como una realizacién particular
de una F.A., es decir, como el resultado de una tirada al

azar de un conjunto de funciones (DELHOMME, 1978),.

Asi, sea un campo geométrico D al cual estd asociado un
conjunto de variables aleatorias Z(xi), cada una de las

cuales se dice gque 85 una realizacidn de la F.A.Z.

A cada variable aleatoria Z{(xi}) s€ le puede asociar un
conjunto de valores Z(xj? con una dsterminada ley de proba-

bilidad.
f 020x,0, 20x%x2), ..2(x1i),..2(xn}]

Los wvalores que toma el fentmeno estudiado z(x3j), son
considerados como si se hubieran obtenide simultansamente

per una tirada al azar efectuada segGn la ley de probabili-



dad de la variable aleatoria; ¥y cada uno de estos valores
gue toma seréd considerado como wna realizacidn particular de

1z V.A. Z2{xi} y 81l conjuntec de todos los valores.
2%y, 2¢x,0, ..2(xJ),,.2{xn)

es a su vez, una realizacibén particular del conjunte de
variabhles alsatorias. gue por definicién también lo es de la

F.A Z.

La wtilizacibébn de 1la tecria de las funciones aleatorias
para realizar la inferencia estadistica implica conoger la
ley de distribucién de éstas. o al menos., deducir sus prime-—
ros momentos gue. como se sabe. o es5 posible realizar a
partir de una scla realizacién. Este es el caso del conjunto
de los fentmenos econdmicos donde, gensralmente, tan s6lo se

dispone de una unica realizaci6én del fenb6meno analizado.

Por esta razén,en la practica. la inferencia estadisti-
ca reguiere la introduccién de hipbtesis restrictivas sobre
la F. A, gue permitan superar la imposibilidad antes aludida.
Estas hipStesis afectan a los dos primeros momentcs de 1la

funcion Z(x?, o bien a3 sus incrementos de primer orden.
5.1. HIPOTESIE ESTACIONARIA E INTRINSECA

La inferencia estadistica a partir de una Gnica reali-
zacién de la V.R. implica la introduccifn de una serie ds
hip6tesis suplementarias, gue son la hipbGtesis sstacionaria
¥y 1la hipétesis intrinseca gue de una forma esguemitica se

desarrcolla seguidamente. en base al trabajo realizado por

MATHERON en 1970.
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S.1. 1, Hipétesis Estacicnaria

Una F.A., se dice estacionaria si la ley de probabilidad
de los wvalores tomados por esta funcién sn K puntos arbitra-
rios del espacio o el tiempo es invariable por traslaci6n

del conjunto de éstos.

Esto significa gue el fentmeneg cbservado es estaciona-
rio si, tiene cierta homogeneidad espacial o temporal. De lo
anterior se deduce gque cada realizacidén particular es sufi-
giente para generar el conjunto de realizaciones. Por lo
tanto la inferencia estadistica a partir de una realizacibn
es entonces posible, al reemplazar las medias gue se obtie-—
nen sobre el conjunto de realizaciones por las medias obte-

nidas sobre la {Unica realizacién.

Esta hip6tesis se wva a limitar a los dos primeros

momentos de la ley, de ser invariables por traslacién.

Hipo6tesis estacionaria de 2° orden:

La F.A, Z(x) &5 estacionaria de orden 2 si:

1.— La esperanza matemitica existe y no depende del
punto de soporte, o lo gue es igual., la media 85 supuesta
constante:

ElZ2(x)] = m(x) = m= E [Z{x + h}1]

independiente de =x.

2.~ Para wcada par Z{x} y 2(x + h? la covarianza existe
¥ 586lc depende del vector h en magnitud y dirsccif6n. Esto es

la covarianza entre los puntos x ¥y x + h no depende separa-—
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damente de los dos puntos de apoyo sinc solamente del wvector

h.
Cth) = E {{Z(x) - m] {Z(x + h) - m]j
En particular:
2
Clo) = E{[Z(x) — m] | = Var [Z(x)]
independiente de x.
La estacionaridad de la covarianza implica la de 1a
varianza.

Bajo esta hipStesis se supone la existencia de wuna
varianza finita gue en teoria debe de coincidir con el wvalor
de la varianza experimental de los datos. Pero sin embargo
pueden existir fendmenos econdémicos gue presenten una capa-—
cidad de dispersidn ilimitada y por luo tante no presenten

una varianza a priori finita.

Por lo tanto habrid que suplir esta hip6tesis por otra

més débil.
5.1.2. Hip6tesis Intrinseca

Una hipétesis menos restrictiva gue la anterior es 1a
hip6tesis intrinseca. En ella se supone gque los incrementos
de primer orden de la wvariable son estacionarios. Por tanto,
para todo vector h el incremento Z{(x + h) — Z{(x} tiene una

esperanza matemidtica nula y una varianza independiente del

punto x.



33

Asi, la F.A.Z.(x) es intrinseca si:

l1.- 1a esperanza existe ¥y no depende del punto de
soporte.
BELZ(x)] = m ¥ x.
2. - Fara cada par Z(x? y Z{x + h) el wvariograma existe

¥ s0lo depende del wector h en magnitud y direccidn.

¥ hy

172 Varl(2Z¢x + hy - (%31 =
2

1/2 B [(Z{(x + hY — Z(x2> 1

La funcién ¥ (h) se denomina "semi-variograma", aungue

genéricamente se la da el nombre de variograma.

La hip6tesis estacicnaria de orden 2 implica la intrin-
seca pero no al contrario. Cuando el fenbmeno cumple alguna
de estas hipStesis, cada pareja de valores Z2(x) , 2Z(x + I
de la V.R. distantes h, pueden ser consideradas como reali-
zaciones diferentes de la variable aleatoria, siendo posible

1z estimacidn de los momentos de la F. A

En numerosos fenémenos se presenta deriva en los datos,
existe un crecimiento constante en la evoluci6tn de 1los
datos. Estos fentmenos se presentan en el campo de la econo-—
mia con regularidad,como es5 el caso de la gvolucitn de 1la
inflacién o del dessmpleo, por citar algune, &n los cuales
la hip6tesis estacionaria puede no cumplirse, al menos a una

escala grande de trabaio.

EIZ(x + h) — 2(x31 = m(x) # 0
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que aplicar en estos casos. la formulaci6n del

Universal (MATHERON, 1969) gue permite filtrar la
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CAPITULO II : COVARIANZA Y VARIOGRAMA

lLas funciones variograma y covarianza son dos instzu-
mentos gque' debido a su capacidad para representar la varia-—
bilidad de los fenbmenos analizades, son wutilizados como
instrumentos para reconocer de manera eficaz las caracteris-—
ticas estructurales de los mismos. BEstas funciones consti-
tuyen el dtil de base para realizar el andlisis estructural,
y ademds permiten gque sea posible conseguir el objetivo

final de la estimacioén.
l. - RELACION ENTRE COVARIANZA Y VARIOGRAMA

Una consecuencia inmediata de la hip6tesis de estacio—
naridad de 2" orden es gque implica la estacionaridad del
variograma y de la covarianza, bajo esta condicitn se
demueatra que la relacidn entre la covarianza y el wvariogra-—

ma €% : (CHICA-OLMO, 1981).

f(hy = Cto) — CCh).

Asi, la covarianza se define como:

C(h) = E | [Z(x) — m] [Z(x + ) — m1]

2
En particular: (o) = E [[Z(x) = m 1% = Var (Z(x))

-

Y el variograma se define como!
2

¥ = 172 E{lzx + b - Z(x) 1]
Desarrcllando:
2 2
¥in = 1/2[E [Z¢(x + h) 1 + EL[Z(x) 1-2 E[Z(x+ hY Z(x) ]]

Sabiendo que bajoc la hip6tesis de estacionaridad ze

cumple:
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C(h) = B [[Z(x + B — m) [Zx) — ml)=
2
=E [Z(x + h Z{x2] —m
2 2
Clao) = EL[Z(x? 1 - m
Sustituyendo gueds:
2 2

¥w = /2 {2 1Ce) +m 1 -2 10w +m 1= Cte) - C(w

Esta es la relacidn gque existe entre &1 variograma y la
covarianza para aquelleos fentmenos gque sSon estaclonarios.
Esta relacidén wva a permitir utilizar a las funciones
covarianza vy variograma como dos herramisntas eguivalentes
para caracterizar 1la auwtocorrelacidn entre 1las variables

ZCx) y @x + hy.

Otra relacién de interés entre el variograma y la

cogvarisnza &5 la gque ofrece el correlograma pfhl:

El correlograma 5 una covarianza reducida.
2. ALGUNAS PROPIEDADES DE LA COVARIANZA Y EL VARIOGRAMA

Las principales caracteristicas gue presentan las
funciones covarianza ¥ variograma son €l resultado de la
tepris de los procesos estocdsticos. gue segan JOURNEL,

1877, s& rasumen eni
a.— Propiedades de la covarianza.

l.— La warianza a priori &5 no nesgatiwva.

Clo} = Var [Z(x2] >= 0,
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2.— Funcitn simétricsa.

C{hy = C(-hy.

3.— Desigualdad de Schwarz.

C{hy =< C{o},

En general. el gradc de correlscién entre los wvalores
gue toma la variabls en dos puntos distantes h, Z(x + h} y
Zix} decrece al aumentar la distancia h, llegando a ser nula
a partir de gierta distancia. Por lo gus la forma de 1la
funcién covarianza suvele ser decreciente a partir del origen

¥ practicamente nula cuando h »= a.

Por otra parte la existencia de la covarianza provoca

la dsl wvariograma:

Y¢hy = Clo) - C(h).
b.— Propisdades del variocgrams.

Lz definiciétn del variograma como varianza de los in-

crementos de la F.A, implica:

1. - Funcién positiva.

Y¢hy »= 0; ¥to) = 0.

2.— Funcién simétrica.

¥iny = ¥¢-h),

El wvariograma es siempre positivo f(h) = ¥(-h} »= 0O
mientras gue la covarianza puede presentar valores negati-

vog.
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Bl wvariograma en general creceria a partir del origen.
al reflejar la desviaci6n cuadratica media entre los puntos
Zx}y y Z{x + h} distantes h, a medida gus aumenta h. La
variabilidad del fenGmeno tenderid en ocasicnes a estabili-
zarse a partir de uvna distancia h » a, @ partir de la cual
la wvariable alesatoria esta incorrelacicnada y por 1o tanto
Clhy = O ¥ Y?h) = C{p}, Un varicgrama cen estas caracteris-—
ticas representa un fendmeneo de transicidn, en este caso la

F.A., es estacicnaria e intrinseca.

3.~ REPRESENTACICON GRAFICA DE LA COVARIANZA Y EL VARIOGRAMA

Para poder representar la funcidbn C(h}) para los distin-
tos valores de h, es necesarioc tener en cuenta las propie-

dades de esta funcién.

La funcidén covarianza tiene la particularidad, como se
puede apreciar segiGn su primera propiedad, de gue para h = 0
coincide con la varianza experimental de los datos.

2

(o) = E ([Z(x) — m] [Z(x) — ml|= Cexp.

Por lo gue la funcidén covarianza tendrd en el origen el
2
valor Cexp. y serd decreciente a medida gue h crece anu-—

ldndose para h »= a {(Figura II.1l}.

Be denomina por "alcance™ a la distancisz a. gue indica
la zona de "influencia" de 1la V.R., para la cual se cumple

gue C{h) = 0,
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Cn)
ep

- Q
ws===lia

F———Alcqnce—~————~f h

Figura II.,1l. Funcién covarianza

La funcién variograma ss representa a partir de sBu
relacién con la funcién covarianza. &si, segln su primera
propiedad la funcidén variograma se anula para h = 0. Mien-
tras gue s5i se& relacicna con la covarianza., a medida gque h
creces la funcion X(h) creca, hasta estabilizarse a partir

de una distancia h »= a cuyo valor se denomina "meseta™,

véase Figura II.2Z2.

C(h) Yo
¢zexp 629‘9_ _______ -
{ c
C(o) MESETA
! —
0 h O e ALCANCE—ay P
Covarianza Variograma
Figura II.Z2. Relacitn grédfica entre 1a funcién
covarianza Yy variocgrama en la

hipétesis estacionaria.
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CAPITULO III: ESTUDIO DE LA FUNCION VARIOGRAMA

1. = INTRODUCCION

Existen fenémenos de tipo econdmico gue por sus
particularidades cumplen las caracteristicas vistas en los
epigrafes anteriores., v por lo tanto pueden ser

interpretadas como V.R.s.

Desde el punto de vista pré&ctico lo que interesa es
realizar estimaciones sobre este tipo de fenémenos
econdmicos, gque serdn realizadazs a partir de N valores
experimentales. Este conjunto de datos constituyen, como un

todo, uwna Gnica realizacidtnm de una F.A. cuya ley de

distribucitn de probabilidades es desgraciadamente
desconocida.
For lo cual., es necesario introducir hipétesis

gsuplementarlas de estaclionaridad de los valores o de los
incrementos. Asi, se ha llegado a la introduccitn del
concepto de funcién variograma:
2
¥(h) = 1/2 E{[Z(x + k) - Z(x)] }
El wvariograma de una F. A, intrinseca es por definicién:
¥¢h) = 1/2 Var [Z{x + h) — Z(x}1]
S5i se supone que ! E [2(x + h) - Z2(x>] = O
(Hip6tesis intrinseca?
se llega a la férmula de la funcién variograma:

2
Yeh) = 1/2 E[0Z¢x +h) - Z(x)1 ]
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En sentidc matemdtico el variograma es una funcién
vectorial, dependiente del vector hL, gque cuantifica
probabilisticamente 1la wvariabilidad temporal y espacial del
pardametro y gue es5td definida por 1a esperanza de sus

incrementos cuadraticos medios ¢({ MATHERON., 19702,

Tamki&n. 528 puede interpretar probkabilisticamente la
funcifn variocgrama como la warianga del srror gue Be comets
al estimar un valor desconccido en % + h con la ayuda de un

dato Z{x) situado en z. {(MARECHAL. 1973}.

2.—- CONSTRUCCION ¥ CALCULO DEL VARIOGRAMA EXPERIMENTAL

Antes de realizar el célcule del var iograma

experimental, debs de efectuarse un anidlisis praevio de los

datos experimentales que definen la V.R. estudiada.

El procedimiento para la construcecidn del wvariograma
experimental dependers en gran medida de gue la informacidn
s82 homogénea y regular, para lo cual es necesaric realizar
una critica de los dates experimentales. detectando en su
caso errores en los datos, valures aberrantes, eleccién del

soporte de estimacién., ete.

Segtn gue los datos experimentales se distribuyan en el
tiempo o en 8l planc, se distinguen dos casos:
— Variograma en una dimensién

— Variograma sn dos dimensiones
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2.1, — VARIOGRAMA EN UNA DIMENSION

Es el casc gue corresponde 3 datos de series

temporales., més frecuentes en Econometria.

Bi ge dispone de N parejas de datos distantes h, 1la
gxpresion del variograma sxperimental para sl pasc h se
calcula con la siguiente sxpresioni

1 N 2

2 y(hy = ———- o [ZCti + h) - Z(ti>]
N =1

Donde h es un vector gue define espacios de tiempo.

82 distinguen essncialmente dos configuraciones de
datos segin gue estos s5e encuentren distribuidos de forma

regular o no (CHICA-QOLMO. 1981>.
2.1.1. — Datos regularmente espaciados.

Corresponden al casu en gue los datos se esncuentran
espaciados de forma regular. es decir., todos leos sspacios de
tiempo tienen igual duracidn vy 50Tl sistemiticamente
analizados. Esta es la situacién més general gue s presenta
en 21 sstudio de variables microeconSmicas y macroseconimicas
gug 5e distribuyen sn =1 tiempo. Los tramos de medida o
soportes vendréin dados por el diar 21 més. el trimestrs.

etc, y wvan a coincidir con 8l escalar he gue determina el

pasc del variograma.

El wvaricgrama experimental se calcula para valorss

miltiples del pasc h, mediante la férmula:



1 NPCh? 2
¥¢h) = ——ee———o S LZCti + h) - Z(tir]
2 NPChY i =1

donde:

h = paso del variograma.
NF{h} = nGmero de parsjas pars el paso h.
Z{ti + kY y Z(ti} = walcres gue toma la wvariabls en los

puntos del tiempo (ti + h) vy ti,

Un peguefio ejemplo puede ilustrar 1la facilidad de su
aplicacidn: se dispone de la evolucidn de los crédites
concedidos al sector agrario. para el pericdo comprendido
entre 1973-1%82, ©por 1las Cajas de Ahorro. en miles de

millones de pessetas (1).

aflos 1973 1974 1975 1976 1877 1978 1979 1980 1981 1982

Créditeos{57.1 61,4 58.4 61.4 74 81 90.5 107.5 124.1 135

FPara el paso h = 1

57,1 61,4 58,4 61,4 74 8 QQ\fﬁ__igyifE_,iaqtih_,,/
1 : 3 4 5 & 7 8 E
1 3 2
Y€1 = ————— D [Ztti + 1) - Z(ti?1 = 103
2x9 i=1

{3} Fuente: Larrea Erefo, S. Diagnéstico de la agroindustria espaliola:
por dehajo de sus posibilidades, Revista Gituacidn
198342, pag. 10,

155



Para el paso h = Z:

27. 1 Elw 4 4 81 90.'s 107.5 124. 1 1535
z \T/ - \B_/

1 8 2
fizy = —m———m Y [Z(ti + 2) — Z(tid>) = 311.8
2x8 i=1
i s continua de igval forma para: h = 3, h = 4 h =

5s etoc. se obtiene el siguiente cuadro!

;;;D h NP{ h? 2NPC h) E;(ti + hy - Z(ti}lz ¥¢hy
WHI _____ ;_- __18 1853.8 B —15;
2 8 16 4988.9 211.8
3 7 14 8674.9 619.6
4 6 12 11811. 4 984.8
5 5 10 14321.1 143%.1
b 4 a 16318.2 2029
F 3 & 15803 2633
a8 2 4 13249.9 3212
9 1 2 9584.4 4732

CUADRO III. 1

En la PFigura III.1 se encuentran representados loe
valores experimentales obtenidos de X (h). Este variograma

caracterizas a2 una variable gue presenta uma deriva en el
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tiempo ¥y gue por lo tanto no cumple la hipdtesis estaciona-—

ria.

.X(h)ﬂ
4000 /

2000+

| i ] | 1} LD
0" 1 2 3 4 5 6 7 8§ g

Figura III.1l. Variograma experimental de los cré-

ditos concedidos al sector agra-
rio entre 1973 y 1982.

En el cuadro I1II1.1 puede observarse como a medida gque
crece el paso h menor es el nGmero de parejas formadas
NFP(h?; aspectu gue influye en el significadeo del valor
obtenido de §(h)., y=a gue depende directamentes del nameroc de
parejas wutilizadas. Comoc regla general para hallar el
variograma experimental, se debe de tomar un valor miximo de
h thastz la mitad de la longitud total del campo geométrico

{ JOURNEL. 1975).

Un caso particular lo constituye cuando los datos se
presentan de forma regular., peroc no todos los trames son
sistemdticamente analizados, es decir, gue falta el valor de
alguno de los datos., como se observa en la Figura III.Z. En
este casc, se procede comg en el case general de datos

regularmente sspaciados.
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| | ol H | i
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&) Z4) 24y  Zgy Zyy

Figura IIIl.2. Ausencia de datos experimentales.

La avusencia de datos s65lo influye scobre el nimerc dJde
parejas formadas para el cilculo del variograma ¥, por lo

tanto, sobre la estimaciéon y fiabilidad de este.

2.1.2,- Datos irregularmente espaciados.

Cuandc 1los datos wse encuentran espaciados de forma
irregular se puede proceder de las siguientss formas, segtn

el casc:

a. ©Si los tramos o periodos de medida no son de lon-
gitud constante, pera scn todos analizados de forma conti-
nua, ©5e pueds reconstruir scoportes de longitud constante L.,
formados por uno o varios fragmentos de tramos reales. véase

Figura III.3.

REAL

-t
——
——

L RECONSTRUIDO

Figura III.3. Reconstruccién con soportes de
longitud constante L.
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La reconstruccidn provoca un error de alisamiento
debido a la implantacién de un soperte constante L. La
dimensién del soporte L, a reconstruir debe de ser superior a

la dimensidn media de loe soportes reales.

b.— Implantacién ds una malls aleatoria pura. Parsa
construir sn este caso el varicgrama experimental. ss nece-~
sita agrupar las parejas de datos disponikles por
clases de distancias. Be toman para la construccién del
variograma, todas aguellas parejas gque se encuentren distan-—
tes h + {(h); siendo £(h) 1a tolerancia de la distancia.
Esta deberid ser mis débil pars pegueflas distancias de h ¥

mis fuerte para grandes distancias de h.(Figura III. 4.

. h En
- -} - = -+ -~ ‘e 3 —— -
2t Zha) ity Z4.)

Figura III.4. Malla aleatoria pura.
2.2.- VARIOGRAMA EN DOS DIMENSIONES

Cuande el fenfimeno gque sg estudia se daesarrolla en el
plano, la distancia h wviene dada por las componentes en x. ¥
(hy» hy), o en coordenadas polares por el médulc |h|=Vh} + h}

y €1 angule &
¥in = ¥t by = FC(n| , O

Del estudio del comportamiento del variograma en 1las
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diferentes direcciones se establece la anisotropia o isotro-—-

piz del fendmena.

Seghn como esten distribuidos los datos en el planc, se

pueden distinguir 1las siguientes formas de obtencién del

variograma exzperimental.
2.2.1.~- Datos regularmente sspaciados.

Cuando 1los datos de tipo econtGmico se encusntran dis-
tribuidos en =1 plano, conforme a una malla regular {Figurs

ITI. 5., &l variograma s& obtiene con la ayuda de lz siguien—

te fG&rmula:

¥ (hy) = —————————— S [Z(xi + h} — Z(xi)]

d= es la direccibn en el plano.
NP{hg! = 86 el nimeroc de parejas {(xi, xi + h}) segln

la direccién .

Direcciones
Principales

1
2
3
4

Figura III1.5. Malla regular.



2,2.2,- Datos irregularmente espaciados.

Cuando los datos se distribuyen en 21 espacio de maners

irregular, el wvaricgrama experimental se calcula de la s5i-

guiente forma:

©e agrupan los datos experimentales por clases de &n-
gulos y de distancias. Asi, para una determinada dirsccién
@ (sngulo de 1la direccién) se utilizard cada dato Z{(xo}.
asociado con todos los datos situvados en un dnguleo @+ do
(siende 49 1a toclerancia angular) ¥ a una distancia h + £(

(siende £(h) la tolerancia de la distancia), véase Figura

I1I1.6.

Z(x.)
Figura III.B6. Céalculo del variograma en el plano.
definido por clases de angulos y ds
distancias.
El wvariograma experimental cbisnido, contendri todas
las variaciones direccionales del intervalc ( &+ 4@,
Hay por lo tanto, wn alisamiento gue en ciertos cascs podria

provocar el enmascaramiento del comportamiento espacial del

fenotmeno.
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3. COMPORTAMIENTO EN EL GRAFICO DEL VARIOGRAMA

Del andlisis del comportamientoc del grificc del wvario-
grama., sSe puede cbtener una descripcidén sintetizada de la

estructura del fendmeno.

La Figura III.7 representa gréficamente la informacidn

gue se puede derivar del grédfico del wvaricgrama.

Continuidad regularidad de la

variable,

 — Estacionaridad.

VARIOGRAMA \\\\\\\

Anisctropias.

Comportamientos particulares.

Figura III.7. Informacidén deducible del gré&fico
de la funcién variograma.
En primer 1lugar al analizar el comportamiento en el
origen del gréafico de la funcibén wvariogramar, se obtiene
informacién sobre el grade de continuidad y regularidad del

fen6meno analizado.

La estacionaridad refleja la zena de influenciz de un
dato respecto a otro. BEBEsta influencia serd menor a medida
gue la distancia gue separs dichos puntos es mayor. Distin-
guiendo entre variables estacionarias y variables con deriva

¢ tendencia.
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La anisotreopia informa si la variable analizada pressn—
ta direccionss particulares de variabilidad en el plano.
Esta caracteristica s8lo se presenta sn las wariables espa—

ciales.

Por Gltimo., las variables pueden presentar
comportamientos particulares diferentes a 1los anteriores.
con superposicidn de estructuras de diferentes escalas.
pericdicidad, etc., comportamientos gue se deducen del gra-

fico de la funcidn wvaricgrama.
3.1.— COMPORTAMIENTC EN EL ORIGEN

Se pueden distinguir cuatro tipos de comportamientcs sn
2l origen del gridfico de la funcidn variogramar, en funecidn
del gradc de continuidad v regularidad de la wvariable.

{ DELHOMME., 1976, véase Figura I1II.8.

¥ ¥t Xh Yiny

h h h h
Parabdlico Lineal Discortinuo Aleatorio

Figura III,8. Comportamiento del variograma en sl
origen.

l.= Comportamiento parsbélico.

Este comportamiento se produce para peguefias distancias

de h, y caracteriza a una variable con un altoc grado de
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regularidad. (Figura III.8).

Comoc ejemplec préctico, he detectado este tipo ds
comportamiento en el origen en el estudio de la evolucién de
1z poklacién de la provincia de Granada sntre los afios 1924

y 1954 (1) wvéase Figura III. 9.

FYoxi0°

{afos)
=

0" 3 4 & § 0 u

Figura III1.9. Variograma experimental de la serie

poblacidén en el periocdo 1924-1954.
Véase Anexc 4.

2.~ Comportamiento lineal.

El wvariograma experimental presenta un compertamiento
linesal a&n el origen, por lo gue caracteriza a una variable

mengs regular gue en el caso anterier.{Figura III.8),

{1} Los dates utilizades son anwales, oblesides de lps
Padrones rectificades. S han #liminade tos datos
referentes 2 los aflas 1934 v 1937 por 2er irrelevantes
al no poderse reaiizar en estos afles dichos Padrones
en &4 municipios granadines debido a la Buerra Divil
gspaficla, Fuenie: I.K.E. Granada.



Un eijemplo de este comportamiento del grédfico se ha
oktenido al calcular el variocgrama experimental de la seris

temporal econdmica, desemples en Granada. Véass Figura

III. 10.
Yoy §

60

titrimes)
==

NP VA
Figura III.10. Variograma experimental de la serie

econémica, desempleo en Granada. Véase
Ansxc 1.

3.- Comportamiento discontinuo.

Una discontinuidad en el origen del grifico del wvario-
grama experimental representa a uwna variable extremadamente

irregular.{Figura III.8&}.

A esta discentinuidad en el corigsn se le denomina
"gfecto pepita”™, gue suele deberse a errores de tipo humano.
dg medida, =3nalisis, =to., o 3 la existencia de fenomencs

regionalizadoeos de escala inferior a la analizada (DELHOMME.

1978).

En el variograma experimental del nGmero de empleados

en establecimientos comerciales e industriales para 1977,
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en la provincia de Granada, por municipios (1), presenta un
comportamiente en el origen con efecto de pepita, véase

Figura III.1l1l.

’.'\E{t hix10* /
e AN
12

h lkm)
S

| 1 | I
0 20 40 60 80

Figura II1I.1ll. Variograma experimental medio en el
planc con efecto de pepita. Variable
nGmero de empleados por municipio.
Véase Anexo 5.

Esta Figura representa el varicgrama medio de la serie

analizada =n ! plano.
4, - Efecto de pepita puro.

Bs el casoc limite de irresgularidad, en el gue se pre-
senta una ausencia de correlaci6n sntre cualguiser par de

valores tomados de la variable regionalizada.{(Figura III.8).

{1} Yalerss experimentales tomados de Garciz Ruiz, A,
{1982y, Lz industria en i3 provincia de Granada,
Univ, de Branada, p. 357
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Un variograma de sste tipo se ha pressntado al estudiar

las wventas & plazos por meses. realizadas en Espafia desds

1980 a 1983 (1). Figura III.1l2.

Yool

d,;,;/\/\\ A i /
’ V

15+
10
5~
t (meses)
1 Y T 1 -
0! 4 5 10 15

Figura III,1l2. Variograma experimentzl de la serie
venta a plazos. Véase Ansexo 3.

3.2. ESTUDIOC DE LA ESTACIONARIDAD

Be va a analizar en este apartado 21 comportamiento del
gréfico de la funcidén wariograma cuandoc h . La estabiliza-—
cién o no del crecimiento de la funcibén variograma a medida
gue crece h, reflejard la estacicnaridad o no de la vwvaria-—

bls.

Ee pueden presentar dos casos:
— Variograma estacionaric o limitado.
— Variogramz no estacionario o indefinidamen—

te creciente.

(1) Fuente; Boletin de Estadistica. I.M.E.
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3.2.1.— Variograma estacionario.

Es aguel wvariograma gue para valores de h grandes
tiende a encontrar un techo. En sste caso el fenfmeno es
estacionarioc yv el variograma crece hasta un limite denomina-—
do meseta, 3 partir del cual 1a funcidbn se estabiliza.

¥t(oo: = constants
Verificadndose gue existe estacionaridad de 2° crden ¥ por 1o
tanto cumpls:
F{hy = Clo) - C(h

Esto significa que a medida gue crece h y a partir de
gue h = a, la covarianza se anula y el varicgrama alcanza la
meseta ¢, gque coincide con la varianza a priori. Figura
I11I.13.

2 2
Cloy = E{[Z(x) ~m 1 ]= Var [Z(x)] = ¢ exp.

¥l

(2
I
|
|
|
|
|
L}
I
|

Al o __ ]

Figura III.13. Variograma estacicnario.

Hay gue destacar gue la estaciconaridad es relativa a
la escala de cbservacién y por lo tanto un fenéfmeno gue no
es estacicnaric a gran escala., puede convertirse en estacio-

nario a una escala menor de observacidn {(cuasi—-estacionari-
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dad’.

Un ejemplo de variograma con meseta, se ha obtenido al
analizar la poblacién de derecho en 100 municipios de Grana-—
da, en el afio 1977 (1). La Figura III.1l4 corresponde al
variograma experimental medic de la variable analizada, gque
representa a un fendmenc estacionario con alcance iguwal a &5
km. Esto significar, gque la poblacidn en la provincis de
Granada noc se encuentra distribuida de manera totalmente
aleatoria. esto 85, gque existe un grado de autoccorrslaciin
mas alto entre la poblacién gensada en municipics coercancs
entre s5i; y méds bajo a medids gue la distancia de separacién
entre ellos ss5 mayor, anulédndose para una distancia igual o

superior a 65 km.

2
GEXPL _________ /,\T\\
|
20 [
}
I
10 !
|
|
| Nikm)
I ]
0 20 0 60 80

Figura III.14. Variograma medio, en el plano, de la
poblacibtbn en Granada por municipios
en 1977. Véase Anexo 5.

{1)Fuepte: Reciificacibn del Padrdn Municipal de hahitaniec
referido al 31-12-1987.1.0.E, de Granada.
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3.2, 2, — Variograma no sstacionario.

En este caso la hipbtesis de estacionaridad de 2 orden

no 5 cumple.
mix) =B L2z # E[Z(x + h?1

La funcién m(x) es llamada deriva de la F.A. Z(x}.
Bl efecto de deriva se traduce sobre el wvariograma experi-—
mental por un fuerte crecimiento de tipo parabbdlico, tomande

valores gue sobrepasan netamente el wvalor de la wvarianza de

los datos.

En el estudio del ntmerc de desempleados en la provin-
cia de Granada para el periodo 1976-1985,(1) se ha detectado

un variocgrama con deriva, véase Figura III. 15,

¥y A

2
duexr'—_'—'—“ -

100' (]

50+
itri

T T 1 ]‘""GSJ__

0 4 8 12 16

Figura III.15. Variograma experimental con deriva
de la seris paro en Granada.

{1}Ecta cerie o5 analizadz en &) capstuio ¥,



3.3. ANISOTROFIA Y EFECTO PROPORCIONAL

51 una regionalizacidn distribuida en un espacic de dos
dimensiones, representada por )’(h). s6lo depende del médulo
del wvector h., se denomina isbtropa; y 51 depende de 1la
dirececidén de diche vector. se denomina anisdtropa ( MIGUEZ.
F. 1984). La anisotropia s&lo puede aparecer en agusllas

variables gue se distribuyen 2n el planoc.

Para detectar las anisotropias en ls préctica, 1o gue
s8 debe hacer &5 comparar los diverscs variogramas direccio—

nales.

Cvando se advierte wuna posible anisotropiaz debe ds
buscarse una razén genética gque expligque tal comportamiento.
de lo contrario la razdn de la existencia de dirscciones
particulares de variabilidad pedria ser debida a otros fac—
tores come: 1z heterogeneidad de los datos, existencia de
efecto proporcional., fluctuaciones experimentales, ete.

{ JOURNEL, 1977}.

Existen dos tipos de anisotropia:
— Anisocotropia geométrica

~ Anisotropia zonal

3.3.1.— Anisctropia

a.~Anisotropia geométrica

Existe anisotropia geométrica o afin, cuando los vario-—

gramas de las distintas direcciones en el plano, presentan
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igual wvarianzas, Cuando los variogramas son: sstacionarios.
presentaridn igual meseta y distintos alcances; mientras gue
51 son variogramas no estacionarios. presentaran igual ori-

gen y diferente pendiente, wéase Figura III. 16.

yim!

Oh‘exf ___________ - 6’(h)

b o = o e e e am e

o
B
e
o
-
-
o]
>

i Lingal
Esférico

Figura III.156. Anisotropia geométrica.

La aniectropia geoméitrica se denomina asi porgue afecta
& las caracteristicas gsométricae de variacion de la waria-—-
ble, dejando invariable la warianza. Esto se& puede sxpresar
graficamente representande los diferentes alcances en  una

rosa de datos.(Figura III. 172,

Expresande el lugar geom&trico de dichos pardmetros
direccionales, gque formardn una elipse -caso anisdtropo- o

un circuleo -caso isdStropo-—.



Figura III.17. Rosa formada por los alcances de
los variogramas direccionales.

b.— Aniscotropia zonal.

La anisotropia zonal afecta al conjunto del variograma.,
es decir, tanto a sus caractsristicas de variabilidad como
gecmétricas, asi los variogramas direccicnales pressentarin

diferentes mesetas y alcances. (Figura III. 187,

({3

° q, . h

Figura III, 18, Anisotropia zonal.

3.3.2. Efecto Proporcional.

El efecto proporcional se produce cuando el valor medio

de los datos evoluciona con la wariabilidad de estos.

62
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Se dice gque existe efecto proporcional, cuando los
diversos varicgramas experimentalss se corresponden por  un

alcance comin y diferente messta.(Figura III.1S9?.

¥ !

Figura III. 19. Efecto proporcional.

El efecto proporcional es directo si las mesetas de los
variogramas experimentales aumentan al aumentar la corres-—
pondiente media experimental, e inverso si las mesetas dis-~

minuyen al aumentar la media.

3.4. COMPORTAMIENTOS PARTICULARES

Bn 1la practica, se presentan coﬁpartamiantos parcti-
culares del variograma como scon: periocdicidades. superposi-
ciones de variaciones a esscalas diferentes, etc. BAsi, sa
distinguen tres tipos fundamentales de comportamientoc parti-

cular de la funcién varicgrama:



l.- Estructuras superpuestas.

La V.R. puede mostrar una organizacién 3Jjerarquizada,
con superposicién de variabilidades a diferentes escalas
para un mismo fenfmeno, a los cuales hay gue afiadir wuna
variabilidad adicional debida a srrores de medida. Pero una
parte de esta sucesitn de variabilidades serd la gque mas

interese.

En el caso general. el variograma estard compuesto por

una sucesidn de estructuras a escalas diferentes.

&
Ftny = _Zl(i(m = fif{hy + PR+ +hCh) +Gh) +
1=

Las primeras microestructuras {;(h’, 6;(h} representan
variabilidades paridsitas gue deberén ser reducidos al méximo
para no influenciar sobre la estimacifn. Las macroestructu-
ras serdn las mis interesantes {R(h}, ¥, (h) y las hiperes—
tructuras [Jz(h), @C(h> gue no tendr&n ninguna influencia

sobre la estimacién ( JOURNEL., 1975).
2.-Bstructuras con periodicidad.

Un variograma con estructura periédica, se caracteriza
por la existencia de valores de {{h) simétricos., consecuen—

cia de una corrslacidn de tipo positivo ¥ negativo.

La Figura VI.Z2 reprssenta un variograma de tipoc peri6-—
digo, La sBeris analizada estd formada por €l ntmeroc de
personas de nacionalidad espafinla gue han pernoctadoc en

hoteles de 1a provincia de Milaga. En este varicgrama se
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aprecian ciclos regulares gque expresan una alternancia en la

variabilidad de 1a serie. de méxima a minima (Véasz el

cépitulo VI).

3.-Estructuras con efecto de pozo.

Cuando el crecimiento correspondiente al variograma
experimental no es monb6tons. se dice gue pressnta efecto de

pozo o de hoyc (MIGUEZ, F. 1984),.

Estas estructuras pueden presentar o no meseta. BSe
acredita la aparicion de este tipo de estructuras a fentme-
nos gue poseen alguna componente periddicas o seudo—-peritdi-

2R,

Ezte tipo de estructura se ha presentado al obtener el

variograma experimental de la serie PERNA filtrada (véase el

capitulo VI}.

4. AJUSTE DEL VARIOGRAMA A UN MODELO TEORICO

Con la informacidn experimental disponible sobre 1la
variable estudiada, se ha realizado un tratamiento gque ha
dado lugar al cédlculoc del variograma experimental. Se trata
ahora de eglaborar un modelo tedrico gue tenga en cuenta 1las
principales caracteristicas estructurales del fenémeno ob-
gervado., Y gue sirva para realizar 1z sstimacidn. La elabo-—
racién de estes modelos se justifica en la necesidad de
hacer manejable la informacidén gue se desprende del anilisis

del variograma experimental, puesto gque en estos modelos
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estdn tabulados lous parédmetros gue se vtilizarén posterior-—

mente para la estimacitn.

En la préctica, el ajuste de estos modelos tedricos al
variograma experimental se hace de mode grafico. mediante un

procesc iterativo con diversas tentativas.

Los reguisitos gue deben cumplir los modelos, segin

JOURNEL ¢ 1275), son:

- Tomar en considerscidn las principales caracteristi-

cas estructurales de la regionalizacidn observada.

— Deben ser operacionales, simples y adaptables.

— Debsn garantizar gue la wvarianza de la combinacién

linsal:

I
Y= 5 N Z¢xbd
i=1
sea siempre positiva.

4. 1. TIPOS DE MODELOS

En 1la préctica se utiliza generalmente algunoc de los
siguientes modelos. o© combinacién apropiada de ellos (véase
modelos particulares). Los modslos teSricos se pueden clasi-
ficar principalmente sni

= Modalos con meseta.

— Modelos sin meseta.

— Modelos particulares.



4.1.1.— Modelos con mesesta.

Corresponden

a aguellas wvariagramas limitados o
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esta—

gionarios gue presentan un crecimiento rapido en el origen.

para despues estabilizarse en torno a la meseta.

a)Modelo esférico o de MATHERON.

Bete tipo de modelc presenta un comportamisnto

sn el origen y despues e85 creciente hssta slocansar el

de meseta & (Figura III.20}). Bu ecuacidn es!

3
3 h 1{h
c( -= - —|---}) para h =< a
Yi¢h = 2 a 2\a
c para h » a
siendo: a = Alcance.
h = Paso del wvariograma.

£l
[}

2
(0 exp.

&m’
clhma— — — ==L _ _
//I I
7 |
/ 1 }
Ve t |
/ I i
Z | 1
[ |
L | -
0 2/30 a h'_-

Figura III, 20,

Mcodelo esférico o de MATHERON.

lineal

valor
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El alcance viene determinado por la tangente a la curva
en el origen, 4gues corta con el valocr de la meseta 53 una

distancia igual a 2/3 a.

bYModelo exponsncial o de FORMERY,

Bs un modelo gue como el esférico representz un fenbme—
no estacionaric. Pero en cambio, éstse alcanzz su meseta de

forma asintdtics para h = 60 , wéase Figura TII.Z21,

Cuando ho hay sfecteo de pepitar, su scuacidn &5

(h)
Yth = cll-e \af 3 para h »= 0

Siendo a &1 alcance, gue viene determinado por sl corte

entre la tangente al origen y la meseta. En la prictica se
suele tomar como waleor del alcances 3 = 3a.
G
Gl m— - Tt L
095 “'TI l
[ .
/ 1 |
/] !
/) !
/ i |
/ | i
/ | f
1 ! —
0 a 3a h

Figura III.Z21. Modelo sxponencial.
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cYModelo Gausiano.

Este modelo también representa un fentmeno estacicna-—
rio, pero presenta un comportamiento parabélico en el ori-
gen. Como el exponencial alcanza ls mesets de forma asinté-—

tica (Figura III.Z22).

El ajuste a este modelo se realiza por:

2
(h)
Fth) = cll-e al 1 para h »= 0
%n !
=l b — e e —
Qo5 ——= — — —
|
I
G- :
| |
! [
I 1
| d Sy
0 a avy h

Figura III.22, Modele de Gauss.

Se trata del modelo varicgrafico mds regular posible.

En la préctica se toma cgomo alcance 1 valor a = ay 3,
4.1.2.- Modslos sin meseta.

Son aguellos modelos gue se van a ajustar a variogramas

sxperimentalses gue no presentan meseta en s5u crecimiento.

Modelo en h)\.

Es el modelo mds general en variables gue presenten



deriva. Be presenta bajo la forma:
A
¥i¢hy = B. |kl para h »= O
con O ¢ A =¢ 2

Siendo P una constante.

Cuande X= l se llama "modelo linesl", v puede servir
para ajustar en las pegueflas distancias cualguier otro mode-
lo gue presente ese comportamiento en el origen (Figura III.

23,

S

0 h

Figura III1.23 Modelo potencial.

Para 1 ¢ X( 2 los modelos h presentan un efecto de

deriva parabélica.

4,1.3. - Modelos particulares.

En sste¢ apartade se presentan aquellos modelos tebéricos
que por ser una cocmbinacidn lineal de las anterlores o por
no pederse incluir dentro de alguno de los dos apartados
anteriores, s ha decidido denominarles como particulares,
Estos modelos pueden aparecer con ctualguiera de los modeles

anteriormente tratados, con ¢ sin meseta.
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aModels tedrico con estructuras imbricadas.

En la préactica se obtienen variogramas experimentales
que pertenecen a estructuras imbricadas y gue por lo tanto
no se adaptan a ninguno de los modelos tebricos descritos,
Estas estructuras compuestas estaran formadas por la super-—

posicidén de varios modelos tefricos sencillos.

El ecasg més frecuesntse es &l de composicidn de dos
modelos esféricos, véase Figuras II1.24. Cada modelae esté
caracterizado per wun alcance a; y a, ¥y una messta c; y ¢c,
diferente. El alcance correspondiente al modelo ajustado, es
igual al mayor de los alcances. ¥ la messeta g5 igual a 1a

suma de ellas (g, + g,).

X(h)1

Cir G — = — s — — Estruc. Observada

Figura III.2Z4. Ajuste a un modelo compuesto
gsférico + esférico.

En la Figura I1I.Z5. se representa el modelo ajustado
al variograma experimental obtenido en el estudic del ndmeroc

de establecimientos comerciales e industriales en la provin-
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cia de Granada en el affo 1977 (1}, compuesto por dos modelocs

gesféricos con alcancss a;= 25 km., &, = 63 km., y mesetas

¢y = 2600, c, = 800,

X(m‘

c""Ca ——————————

Estruc. Observ,

2* Estruc.

I
o T
1
!
I

1= Estruc.

Figura III.25. Ajuste con un modelo compuesto al
variograma experimental. Estableci-
mientos por municipio en Granada.
Véase Anexo 5.

biModelo tesSrico con efecto de pozo.

Se caracteriza per el crecimiento no mondStono ds= Y (h},

(Figura III.Z26%. La ecuacifin general de este meodelo es:

sen (hl
Feh =c 1 = ————=—mm ]
ihl

{1) Valores experimeniales fomados de Sarcia Ruiz, &, {1982
b, cit. Pag. 274-282,



oF a h

Figura III.Z26, Modelo con efscto de pozo.

c) Modelizacit6n del efecto pepita.

En el caso de gue cualguiera de lgs modelos descritos
presentase un efecto de pepita Co, ser& suficiente con

afiadir a dicho medelo la cantidad Co:

Y(hy + Co para h # O

((h>
K<h>

O para h = 0O

En los casos gue el efecto de pepita sea debide a la
existencia de una migroregicnalizacidén gue no ha sido tenida
en cuenta al ecalcoular =21 variocgrama experimental, se podri
entonces reemplazar &l sfectoc de pepita Co por una componsEn—

te esférica de meseta Co y de alcance inferior al paso del

variograma.
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CAPITULQ IV: METODO DE ESTIMACION: EL KRIGEAGE.

Hasta &ahora se ha expuesto la gran importancia que
tiene la funcidn variograma como instrumento para analizar
la estructura del fenSmeno estudiado, y la necesidad de
ajustar un modelo interpretativo al variograma experimental.
El siguiente paso consistird en realizar la inferencia esta-
distica, para lo cual se recurrird a la teoria del krigeage.

gue se podr& aplicar a variables espaciales y temporales.

En el caso de series temporales, el krigeage permite
realizar estimaciones hacia atris, histéricas, b4
predicciones futuras. Entendiendo &stas como el cdlculc del

valor estimadoc mAs probable para cada periocdoc en cuestién.

1. NOCION Y CARACTERISTICAS DEL KRIGEAGE.

El krigeage consiste en un métode de estimacién que
pretende encontrar el mejor estimador lineal posible a par-
tir de la informaciébn disponible. Esta informacién puede

ser:

= Informacidn experimental: dads por los datos

numericos Z(xi>

— Informacién estructural: dada por la funcién

varipgrama o la covarianza.

Sea la F.A. Z(x} uvna funcidén estacicnaria con esperanza

matematica E [Z2(x>] =m ( caso particular) constante y

desconocida. Se conoce 1 momento de 2° orden:
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E([Z(x) - m) [Z(x + b - ml)= C(h) covarianza.

E ([2¢x + h) - zcxnz) = 2 <l var iograma.

Lo gue se pretende es. conecidos los vwvalores expe-—
Cimentales gue toma la wvariable en n puntos del espacic o
el tismpeo Xy s Xpoe:..%0 gue 58 representan por zcx1>,
Z{x) ...3&(xn), conocer el valor gue toma dicha funcibtn Z(x)

en otro punto xo, (estimacién puntual). Véase Figuras IV.la

¥y IV.1b.

Zxe

Figura IV. la. Variable espacial. Estimacion de Z(zxo).

%

Zt,) Z@) core e Zt;) 2t) Ly *ormm e Z4,)

INTERPOLACION

-_

24,) 74,) Z@g) +-eve e CE O e Z{t ) Z(tre)

EXTRAPOLACION

Figura IV. 1b, Variable temporal. Estimaci6n de Z( to)
por interpolacién y extrapolacién.
Este método consiste en ponderar adecuadamsnte el valor
de cada Z(xi? gue interviene en el cédlculoc de la estimacidn.
sobre el valor a estimar Z{xo}; de forma gue la varianza da

estimacidn sea minims.
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I
Bl estimador ZK =Z Ai Ztxi) &5 un estimador
i=1
lineal, insesgadce y de varisnza de estimaciin minima.

El krigeages atribuye pesos mas debiles a los valores
miE zliejados del punto a sstimar ZL{xod), y mads fuertes a los
mis préaximos. teniendo en cusenta las varacteristicas geomé-—
tricas de la regionalizacitn y no de los valores particula-

res de la variable en cads punto.

El krigeage tiene la wventaja de guse s pusede aplicar,
tanto a wariables espaciales como temporales ¥ dentro ds
estas Gltimas en casos de interpolacidn o de extrapolacitn.
Estoc 85 posible con s6lo conocer la sestructura espacial o
temporal del fendSmenc gue viene dado por el variograma; por
lo tanto, 1z estimacidén dependerd en gran medida del anali-
5is estructural o variogrdfice reaslizado con anterioridad.
de =agui la importancia gue se le ha dado en el presente

trabkajiao.

Por dAitimo. hay gue destacar gue estas metodologla se
pusde aplicar tanto en el caso de gue se realice una estima—
cidn de datos con soporte puntual (estimacidn puntuall, como
en el casp de gque se guiera concosr ] valoer medio gus toms

1z funeisan en un dominioc 8 {estimacistn zonal?.

Segin gue la wvariable presente o no deriva en los
datecs, s puede clasificar la técnics de krigsage en ¢
- Krigeage Simple o s5in deriva (K. 8,9

-~ Krigeage Universal o con deriva (K.0O.?
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2. KRIGEAGE SIMPLE

2.1. CONCEPTO

Los walores gue toma la variable Z{(x) estudiada en n
puntos experimentales x,, %X,, .....Xn. £5On conocidos y se
decide estimar el wvaler gue puede tomar la variazbls en =1
punto %0, gue como se ha dicho, esta estimacibn podri ser:

— Estimscidn puntual: Zo = Z{xo)

1
Estimaecifn zonal: 2o = ~———/{ Z{x) ds
8 =

Paraz estimar Zo » se adopta una media ponderada de n

datos disponibles:

Ii
ZK = 9 M Z(xi)
i=1

Este estimador &5 una combinacidn lineal de los datos
expaerimentalss Z{xi) con los ponderadorss Mi gue afectan a
cada dato experimental gue interviens en la estimacidn. El
problema consiste en encontrar los pescs gue presenten ]z

mejor estimacifén poeible.

El Xkrigeage simple =5 una técnica gue se saplica an
aguellas wariables regiconalizadas gue cumplen con la hipbHite—
sis de estacionaridad.

Bl 20x2]1 = m = constante y desconocidas.
e supone conocido 21 momento de segundo orden!
i 2

Fth) = — E{C2Ztx + by - Ztx) 1 |
2
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SISTEMA DE ECUACIONEE DE K. 5.

2.‘ E.

Fara calcular el estimador ZK s imponen dos con-
diciones:

13 El estimador ZK debe ser insesgado.

E[ZKI = E [Zol

Para ello e5 suficiente con suponer gue:

Zn)\i=1
i1

Al sustituir:

n n
ECLZK]l = EL» Mi. Z(xi>3 = 3 Ai . B[Z(xid>1 = m
i=1 i=1

¥y como:

El(Z(xi)] = E[(Z0] = m

gueda:

ELZK -~ 201 = 0

2} La varianza de estimscién debes ser minima.

2
E[(ZK ~ Z0) 1 = minima

2

Desarrollanda B [{ZK - Zo} 1 :
2

2 n
)= BECY M zxi) - zo)1 )=
=1

n
E(ZK - Ze> 1 = E(l 3 i Zxi) - ZoJ
i=1

n n
= E E_Zl)\i (ZCxi1) - Zo) . 3 A3 (Ztxi) - Zo)]
i= =1

by}
2 AL A3 E [Z(xid - Zo) (Z(x3) — Zo)]
i=1

n
™M



tilizande la funcit6n wvariograma.
Yexi — xj> = 1/2 E (E(Z{xi} - Zo) - (Zlxjy - Zu)}z) =
kai - %o} + kaj - x0) - B [{Z&{xi} - Zo. {2 xi) - Zo}]

sustituvando gueds:

2 n n
ELCZK - Zo> 3 =9 2 hi A3 (ffixi - xo0) + ¥tx3 = xo) - ¥ixi - xj)3=
i=1 j=1

=2 §XWﬁi-xm- f fhﬂjnxi—xw
i=1 i=l1 j=1
Esta expresidon &5 una funcién cuadrdtica con Ai
incognitas. Digha funcién hay gue minimizarla bajo la
condicidon ;ﬁ:ki = 1, para lo gue se vtiliza la técnica del
multiplicadé;lde LAGRANGE { MATHERON. 1967}, dandcoc lugar a la

funcidn:

2 n
F=1/2E[(ZK-Z0) 1 - pC2 Ai =1
i=1

Sisndo Yl gl factor de Lagrange.

BEsta funcidn se minimiza derivando parcialmente respec-
to a ki y M e igualando a ceroc. Con =1l se obtiene &1

siguiente sistema de scuacionses:

_Z—Xib’i:j +/J =6/j.r:s para j = lL.2....mn

i=1

n)\i =1
&

I

- Sistema de Krigeage Simple~
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Este sistema estsd formado por n + 1 ecuaciones conn + 1
incégnitas —los ponderadocres A v 21 factor de Lagranga/u -
signdo n 21 ntmerc de datos gue intervienen en la estima-
cidn.

Tomandso por:!

Yi.i =¥cxi - x9)
b’i,o =O/(xi - xo?
donde Jﬁ:j y‘{i:o son los valores del wvariograma teérico
para la distancia dada respectivamente entre los puntos

experimentales xi, #j ¥y xi y el punto a estimar xo.

Escrito en forms matricial gueda:

9 ¥1.2 ¥1.3 ....... f.n 1 ’)\1} ¥1.07

....... Z,n 1 Az ¥z.0

b
)

w

]

J2.1

Fr,1  §fn.2 .2 o...... 0 1 An Ym0
1 1 Ioviennn. 1o 2 I

o bien:
[Kol. [iol = [ Mol
donde:! [Kol es 1la matriz de Krigeags.

Lz so0lucitn al sistema consistird en calcular 1z matriz

de pondsradores thol
-1
[Ao]l = [Kol . [Mol
-1
Siendo [Kol la matriz inversa de Krigeage. Una wez calcula-

dos los ponderadores Ai 52 sustituye en la expresién dsl

estimador 2ZK y se obtendrd el wvalor estimade o wvaler
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n
krigeado 2ZK =2 Ai Z(xi).
i=1

Para realizar los cédlcgulos anteriores y asi obtener el
valor estimado 2K, es5 necesario determinar 1 nfimero de
ponderadores Xi ¥ de datos Z(xi) gue intervienen en el cal-

culn del estimador.

Si el nomerc de datos gue interviene en dicho ciloulao
gsté compuesto por la totalidad de los datos disponibles, se
hablas de wvecindsd Gnica; ¥y cuando s6lc interviens una parte

del total de datos se denpmina vecindad ligada.

Generalmente, debido a las dificultades numéricas gque
implicaria 1la utilizacién de todos los datos para realizar
la inversién de la matriz [ Kol, y por otrc lado, gue sllie no
mejoraria sustancialmente la estimacidn, w8 suele wutilizar
una vecindad parcial de datos. cuyo nGmeroc debe ajustarse

POr BNsayos SucCesivos.

En la practica, se utiliza entre 10 y 20 datos situados
loc mids proximos al punto a estimar para obtener el valor del
estimsdor; sungue debo indicar gue su ndmerc exacto depends

directamente de las caractsristicas del wvariograms ajustado.

Hasta ahora, se ha considerado gue la wariahkle analiza-~
da &5& pressentaba distribuida en scopories puntuales -estima—
cidn puntuzl-. En el caso de gue 5e realice una estimacidn
zonal, los cé&lculos seradn semejantes a los antericces oon

s6lo resmplazar los valorss:
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Yi.o = ¥(xi — x0) por [i.s
siendo §i.s = 1/s /{ {xi - x)dx gue es &l valor medic del
5
variograma entre los puntos xi yv los puntos discretizados

del dominio S.

2.3. ERROR DE ESTIMACION PQR K.S.

Bl error o varianza de estimacibtn gue se comete al
estimar un valor Zo por otro ZX es:
2 o
(Ks = Var(ZK - Zo) = ZXl Yi,s +/U—-b’s.5
i=1

]
Donde (Ks es la varianza de estimacién zonal por Krigeags.

cguyo valor se calcula con sé6lo sustituir Ai Yy 0 por sus

valores hallados.

Matricialmente:
2 t
0Ks = tA1 . [Mol —J[s.s
t
Siendo [ A1 1a matriz transpuesta de los ponderadores.

2
En el c¢aso de estimaciédn puntual 0Ks se obtiene con

s6lo sustituir en la expresibn anterior:
Ji.s por )i.o
§s,8 por §o,o
Siendo (co.o la variabilidad del punto xo con respecto a &1

mismo gue es igual a cero. Por lo gus gusda:

~

£ I
0Ks = p Ai [i.o +p
=1

Matricialmente:

2 t
JKs = [Al. [Mol
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3. KRIGEAGE UNIVERSAL

2.1. CONCEFPTOQ

Inicialmente 1a metodologia presentada del Krigeage
simple es aplicable en agusllos casos 8n los cusles la
variable analizada e estacionaria, © gue se pueda conside-—

rar una vecindad de estimacién cuasi-estacionaria.

También., es necesaric tener en consideracidén aguellos
fentmenos de tipo sconémico gue. por diversas razones. no
cumplen con la hipAtesis de estacicnaridad. Es entonces
necesaric tensr en cuenta la deriva o tendencia a gran

gescala del fentmeno estudiado.

Para filtrar 1la deriva es necesaric recurrir a otros
modelos intsrpretativos, como el Krigeage Universal (K.
gue &5 una adaptacidon de la té&cnica del Krigeage que permite

realizar estimaciones de variables no estacionarias.

Bea Z{x} una F.A. no esstaciconaria en sl espacio o en el
tiempo, 52 llama funci6n deriva a la espsranza no sstaciona—
ria:

ElZ2(x)] = m{ x}#constante

La funcitn m{x? representa la tendencis del fendmeno vy
debe ser lo suficientemente regular como para ser expresada

comz una funcién polindmica de orden K.
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Ik 1
mxy = > al.f (x)
1=0
donde: k¥ = es el orden de la deriva
al = scon cvoeficientes desconocidos
1
f = monomios de grado iguwal o inferior a k.

La funcidn deriva puede adoptar frecuentemente una
forma polinftmica limitada al primer o segundo grado:

m{x) = a4 + a,x deriva lineal
2

g, +a;x + a,x deriva cuadréatica.

mi{ x}

Un caso particular e5 el gue se presenta cuando 1a
deriva es de primer orden:

o

m(x} = a, £f(x} = a3,

donde f%x} gs la funcién identidad gue es igual a 1.

Este es el caso del Krigeage simpler, en 81 cual se

cumple la hipb6tesis de estacionaridad o esperanza constante.

Estas funciones representan a variables unidimensio-

nales -—variable temporal-., y cuando son bidimensionales -~

variable espacial—~ ssrin

Deriva lineal:
m{x.y) = a, + a,x + a,y
Deriva cuadr&tica:
2 2
mx,y) = a, +ax +ay+ax+aytagxy
Una wvez determinada la funcidn deriva. 1z funcién Z{x)

se puede representar mediante la descomposicibén en dos tér-—

minos, uno ¥(x) gue representa una variable aleatoria esta—
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cionaria gque va a tomar en cuenta la variabilidad local del
fenémeno ¥ otro término m(x) gue representa la funciédn

deriva, gue define la tendencis del fen6tmeno a gran escala.

AR T(xy + mix)

k 1
¥{x} 4+ ai. £f(x3>
i=0

A

3.2. BISTEMA DE ECUACIONES DE K. U.

El estimador de Krigeage Universal tiene la forma

linesal:
n
ZK = > Ai Z(xid
i=1
pero ahora se tiene guel

k 1
E[Z(xid] = m(xid = 2 al.,f(xi?
1=0
Igual gue en el K.B. s5e trata de cbtener el estimador

ZK bajo las condiciones de insesgsdo v de varianza de ssti-—

macién minima.
ELZK - Zol = O
zZ
E[{ZK — Zo? ] = minima

Bajo la condici6n de estimador insesgado., 51 sustitui-

mos sn dicha expresion ZX por su valor, se obtisne gue:

1l
E[ZK - Zol = ELQ Ai Z(xi) — Zel =
i=1

n k 1 k 1
=3 A1 Y al.ftxid - 3 al.f(xo) = O
i=1 1=0 I1=0
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k n 1 1
S a1 L3 M f(xi) - £(xo)] = 0
1=0 =1

Debido & gue los coeficientes al deben de ser distintos

de ceroc., gueda gue:

n 1 1
S A f(xi) - f(xo) = 0
i=1

5
Donde para 1 = 0 guedaria E:'Xi - 1=20

i=1
—condiciétn d2 universzalidad-.

Bste resultado est& de acuerdo con el Krigeage sinmple;
cuando no existe deriva 1 = 0, sl ¥Xrigeage Universal cumple
con la condicién impuesta porel Krigeage Simple de gue 1la

suma de los ponderadores es igual a la wunidad.

Para establecer el sistema de scuaciones del Krigsage
Universal, se realizan ciloulos semejantes al c¢aso anteriocr.
Es decir, se& minimiza la funcién F ceorrespondients sujeta
ahora a kX + 1 condiciones y bajo la condicién de estimador
insesgado. BSe introducen ashora k + 1 multiplicadores ds
Lagrange y e cghtiene asil un sistema de n + k + 1 ecuaciones
con otras n + k + 1 inc6Ggnitas: los n peondersdores y los k¥ +

1 cpeficisntes de Lagrange.
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El sistema resultante gueda expresado &n forma matri-

cial:
1 x1 [ ] [ ]
0 ¥ 2 .comsarens ¥l.,n 1 £l .... £ A1l ¥l.o
1 X :
iz,1 0 ...ev... f2on 1 £2 .... E2 A2 ¥2.0
1 X
¥n.1 {§n.2 o] 1 fn fn lx Ani = | fn.o
1 1 0o 0 0 a 1
1 1 1 r 1
£1 £2 . i . fn 0 O .... D M1 fo
k 4 k L k
£1 7. B fn 0 O o J Luxl fol

3.3. ERROR DE ESTIMACION POR K. U.

Bn gl Krigeage Universal la varianza de estimacidn es:

2 t
Cku = £ Aul . [Mul - ¥s.5

o también 52 puede escribirc:

Si la estimacién ss puntual, [s,5 = Jo.0 es igual a cero.

4. PROPIEDADES Y CARACTERISTICAS DE KRIGEAGE

PROPIEDADES:

l,- Se demuestra gque el sistema de krigeage es siempre

regular, y por lo tante ocfrece una tnica solucibn.
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2.— El krigsage es5 un estimador lineal insesgado y también
un interpolador exactoe. es decir, 51 el soporte V a estimar
se confunde con el soporte xi de una de las informaciones
disponibles, el Kkrigeagse presentard un wvalor de V igual al

de xi ¥ una varianza de krigeage nula.

BEsta caracteristica no se verifica en otros proce-
dimientos de estimacién como el de minimos cuadrados. tan

frecuentements aplicado en Econometria.

3.— El rsistema de krigeage y la varianza de estimacién ss
pusden representar con las notaciones de variograma o cova-

rianza indistintamente.

4,—- El rsistema de krigeage tiene en consideracién los si-
guientes slementos:

a} GCeometria del dominic a estimar: Yoso =0 en Ila
estimaci6én puntual., A/Erﬁ en la sstimacién de valores me-—
dios.

b> Posicion relativa del dominio o punto a estimar con
les puntos experimentales. Yi,o.

o) Gecometria interna de los puntos experimentales.

¥i.3.

d? La estructura de variabilidad temporal o espacial
del fenémeno, caracterizade por la funcién ) (h?.

g} Forma de la deriva de los datos experimentales.

k 1
m{ %) =§: al.f(x}; k = orden de la deriva
l1=0
2 t
5.— La wvarianza de estimacién (k = [ Al [MI - ¥Ys.s no

depende mas gue de la estructura y de las geometrias



indicadas, v no de los valores experimentales. EBEsto permiti-
r& conocido k’, prever la calidad del krigeage para una

determinada configuracidtn de la informacidn.

CARACTERISTICAS:
l.~ Alisamiento del estimador de Krigeags

Como ¥a se ha visto, sl krigeage permite gue 1la estima-—
cién sea insesgada., esto va a significar gue los histogramas
obtenidos de los valores reales y estimados, coincidan en

sus mediss, Vv&ase Figura IV.Z.

o}

Valores
Krigeados

Valores
Reales

0 z
Figura IV.2. Histogramas real y estimado

I
I
!
l
]
m

g2in embargo. s demuestra gue la dispersién de los
valores krigeades en relacidn a la dispersién correspondien—

ta de 1los5 valorss experimentales, &5 mids aligada ( JOURNEL,

1975, 0o sea:
2 2

DILZK(xY] ¢« DL[Z{=x)] —Relzacifn de alisado-

2 2
donde D UZK{x}] v DI{Z(x%x?] son respectivamente la varianeza

de dispersion de los valores krigeados ¥ reales.

Este hecho, gue g5 comGn a cualguier estimador, =s més
pronunciado cuanto peor sea la estimacidn; es decir. cuando

se disponga de un nivel de informsci6n pobre y una mala
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estructuracién de la wvariable.
2. — Comprobacién del modelo estructural adoptado

En 1a préctica. una vez gque s dispone del modelo
ajustado al variograma experimental. base para las estima-
ciones posteriores por krigsager, hace falta wverificar 1la

validez de los parédmetros estructurales obtenidos.

El método consiste en suprimir ficticiamente los puntos
experimentales de la serie. uno tras otro. y reconstruir por
medic del krigeage y a partir de los datos vecinos, la serie
original, De esta forma se obtienen tanto 8! wvalor estima—
do, como los errores de estimacién y las desviaciones tipi-
cas teb6ricas. Con ello se pretende visualizar la reparticidn
temporal o espacial de los errores y hacer asi un anilisis
estdtico del fenSmeno y, por lo tanto, conucer en gue medida

el modelo describe e]1 comportamiento econdmico de la musstra

analizada.
Los estadisticos gus s utilizan generalmente sond

1.— El error medio, gue vendria dado por la media aritmética
de las desviaciones entre el valor real vy &1 estimado. Bste
valor debs aproximsrse a cero 51 no hay sesge en la estima-—
cién; en c¢aso contrarior s5i &1 valor del estadistico es
mayor gue cero., se& s8staria en sl caso de subestimacibtn y si
25 inferior el estimador sobreestima a los datos.

n

Error medioco = 1l/n (Zi — ZKi» ©O
i=1
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2.— El error cuadratice reducido., gue cuantifica la wvaria-—
cién gue se produce entre las desviaciones reales del wvalar
estimado y el real con respecto a la varianza de estimacidn;
obviamente este valor debe ser cercano a3 1la unidad,pueste
gque tanto el numerador como el denominador de la expresidn
representan en distinta forma el error de estimacibén, &l

primerc de forma practica y el segundo de forma tebrica.
BError cusdrdtico reducido = 1l/n E: —————————— = 1

3.~ EBrror cuadratice total, representado por E[Zi-Zkil

gue debe ser minime para el mejor modelo utilizado.



SEGUNDA PARTE

AFLICACIONES PRACTICAS A  BERIES TEMPORALES

ECONOMICAS
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1. INTRODUCCION

En esta segunda parte, se exponen los resultados
numéricos obtenidos en la aplicacién préctica de la Teoria
de Variables Regicnalizadas al estudic de series temporales
econdmicas, limitando los objetivos de estas aplicacionss a

la prediccifén = corto plazo y a la restitucién de 1z serie.

Al escouger cada una de las variables tratadas, se ha
tenide presente gue debian cumplir con los reguisitos, ya
sxpuestos, de! aleatoriedad y estructuracidén; ademis de

tener interés sn sl andlisis de estudiocs sconGmicos.

La FEoonomia se considers generalmentis como una Cisencia
Social. donde la variabilidad de leoe fendmenos gue intervie-
nen sugieren la utilizacién de un modelo de interpretacién
probkabilistica y no determinista. La eleccidn de un modslo
probabilistico, como el krigeage. se justifica por la propia

naturaleza de las variables sgcondmicas gue se han utilizado.

2. BISTEMATICA UTILIZADA

A continuacit6n, se representa en forma de diagrama dse
flujo 1las fases o etapas en las cuales se ha dividido cada
una d& las practicas gus se presentan en los capitulos
siguientes. Las bases tedéricas de gada una de las etapas
representadas, han sido expuestas en la primera parte del

presente trabajo.
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—

ANALISIS DE LOS DATOS
EXPERIMENTALES

r

DEFINICION DE LA VARIABLE,
EL SOPORTE Y EL PERIODC DE
OBSERVACION

—
CONSTRUCCICON Y ANALISIS DEL

VARIOGRAMA EXPERIMENTAL

ANALIBIS
ESTRUCTURAL

AJUSTE A UN MODELC TEORICO

Ar“’"’ﬂfﬂ*ﬂ#fﬂ’##’rrﬁnhmhhhﬁﬁﬁﬁﬁﬁ“‘“‘ﬁni

PREDICCION
A CORTO PLAZO

RESTITUCION DE
LA SERIE

VERIFICACION DE LA BONDAD
DEL MCDELC ADOPTADO

-~

Diagrama de flujo para el estudio de una serie temporal
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3. SOBRE EL MODELO DE PREDICCION

En 1los capitulos V y VI se exponen dos casos practicos
de aplicacitn de la T.V.R. a series temporales econbmicas.
donde se& sbordan principalmente 1l1a problemdtica de 1la

prediccién a corto plazo y la restitucién de la serie.

Las dos series temporales tratadas, tienen caracteris-—
ticas estructurales muy diferentes, asi mientras gue en el
capitulo V se estudia el comportamiento de una serie tempo-
ral con tendencia en los datos, en el capitulo VI gse analiza

una serie temporal con componente esencialmente estacional.

En los dos casos se ha planteado el cbjetivo de cons-—
truir un modelo predictivo para el futuro proxime, a partir

de la informacidn temporal =sxistents.

Es conveniente aclarar gque por razones puramente prag-
méticas se han realizado predicciones tipo ex-post, ya gue
éstas permiten wvalorar la capacidad predictiva del modelco
utilizade, al posikilitar la comparaciSn de los resultados
numéricos obtenidos en 1z prediccién, con los valores

reales.

Los modelos predictivos utilizados en estas aplica-—
ciones se enmarcan dentro de los denominados no  cgausaless
puesto gue fundamentalmente se trata, desde &1 puntoc de
vista matemdtico, de realizar extrapolaciones de los valores

pasados hacia sl futuro.

Al utilizar un modeloc no causal para realizar

predicciones, hay que tener en consideracién gue una posible
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alteracitn en &l comportamiento de las wvariables puede pro-
vocar predicciones incorrectas. BEs necesario incluir, como
en cuwalgquier otra técnica predictiwva causal o no, la cladsu-—
la "Ceteris paribus". BAsi, para Hermand Wold (1) "cualguier
prediccidn basada en un modelo predictivo implica una exten—
si6én del modelo respscto al material empirico scbre €1 gue
fuve rconstruido™, por lo gue serd necesario protseger 1s
extensitn més 23114 de la muestra observada por la citada

clatGsula.

Un factor importante gue hay gue considerar en el
momente de la eleccitn del método predictivoe a2 aplicar,
cuande es posible la aplicacién de métodos diferentes de
prediccién alternatives, es evaluar adecuadamente el coste
de la prediccién, gque claro esta, estard en funcibn de 1la
calidad de ésta. La eleccidn del método a aplicar dependera.,
per lo tanto, en términos de rentabilidad de la relacioén
entre el coste de la inversion realizada y las expectativas

de beneficios futuros (2.

Cuando 1o gue se pretende es realizar prontsticos para
el futuro préximo, es necesarioc determinar el periodo de
tiempo para el cual se va a realizar la predicgién., Fara

esto, 5 suele uvtilizar, generalmente, la unidad de tiempo

£43% = TR = Do F Ia 1 3 : spm g AR
{1 ieclurs de Econmmeiriz. Seleccidn e indeoduscidn

por Angel élcaide. 1972, 5,572

{2} fero Moreno, JLH, (19781, Ldgice v imitaciones de la
Econometria, pag. 218-219,
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inmediata al periodo de observacién. gque vendrd determinada
per la escalas de tiempe gue presenten los datos experimenta-
les, asi. 51 1los datos son mensuales las predicciones se

realizarién para €l mes siguiente al pericdo muestral.

En guanto a la bondad del modelc utilizado en cada una
de 15 aplicaciones pricticas, se ha realizade l1a comproba-
cién del modeloc adoptado. en cada caso. wutilizande como
instrumentos de werificacién la restitucién de. la serie
mediante interpolacién y extrapolacién; ¥ la utilizaci6n de

tests estadisticos gue permiten wverificar la bondad del

modelo,
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CAPITULO V. ANALISIS DE UNA SERIE TEMPORAL CON DERIVA:
EL DESEMPLEC EN GRANADA

1, OBJETIVOS

En economia se dispone con frecuencia d4e largas series
de datos que presentan deriva en la evolucidn temporal de
los mismos, a los cuales interesa aplicar modelos matemdti-
cos y particularmente probabilisticos, para su asimilacién e
interpretacién. El interés de dichas aplicaciones descansa
principalmente en la utilidad que estos modelos pueden pro-—

porcionar para realizar prondsticos de la variable.

La presente aplicacidén tiene por objetivo realizar una
aproximacitn , tanto descriptiva como cuantitativa, deszde el
punto de vista de la T.V.R., del comportamiento temporal del
némero de parados (1) en la provincia de Granada para el

periodo muestral que abarca desde 1976 a 1986.

En concreto, se pretende alcanzar entre otras finali-

dades las siguientes:

l.—- Establecer un modelo de prediccién a corto plazo, que
sirva de base para realizar estimaciones de este parédmetro -

desempleo— para el futuro préximo.

{1} Be consideran parados al grupo de personis CoOn
edadec comprendidas entre 14 ¢ ads aflos, que

getin decempleados o buscan zu primer empleo.

Revista £.P.4, pag.i2
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Serd inevitable, como ya se ha comentado, incluir 1a
fatidics clafsula cesteris paribus gue permite garantizar la
validez de las predicciones, considerandc gue las pautas de
comportamiente de la variakle desempleoc no van a variar de

forma brusca pars el préximo future,

S obtendrid ssi,. &1 valor més probable del ntmerc de
dessgmpleados en la provincis de Granada para =21 trimestre

{1 siguiente al periodo muestral.

Z.~ Complementariamente s& ha realizado la restitucib6n de la
serie obsecrvada, atsndiendo a dos tipos de configuraciones

diferentes. interpelacidén y extrapolacidn.

Lz restitucién de la serie por interpolacién obedece.,
per una parte., &3l interés notorio de mostrar la peotenciali-
dad que ofrece ssta metecdeologia -T.V.R.— en la aplicacidn al
completado de series de datos incompletas; y por otra parte.,

conocer la capacidad gue posee el modelo para representar la

realidad.

Por Gltimo, la restitucitn de la serie experimental por
extrapolaciGn tiene por finalidad comparar los resultados
obtenidos: com los datos experimentales y con los wvalores
estimados por interpolacidn, para medir de esta manera la

bondad de! modelo adoptsdo en la prediccion.

o P

€17 5e ha utilizads como eridad de fiempo 2] trimestrs,
¢ zor 1z fuenie de ohlescidn

=]

]

]
&
Yos daloc, Reviclz P8,
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2. ANALIBIS PRELIMINAR Y ORIGEN DE LA INFORMACION

El periodo de obsservacidn de la variable abarca desde
2l tercer trimestre de 1976 al cuarto trimestre ds 1986,
ambos incluidos. La seris temporal constar por lo tanto. de
42 datos obtenidos a intérvalos regulares de tiempo de tres
mesess 1o gque supone un periodo muestral total de 10 afios y

E meses. véase cuadro V. 1.

1976-77 1978-79 1980-81 1982-83 1984-83 1986

19.7 27.2 38. 48. 6 s8.1 62,3
21.9 26.2 33. 43.9 57.5 71.7
28.2 24,1 35. 41.1 28.9 71.5
22.2 26.3 40.9 45.7 62,7 75.9
25.6 26.9 43.9 48, 4 62.
27.5 23.7 44.6 44,7 62.4

23.6 43.3 45. 2 27.8

31.3 47.2 30. 63.4

Cuadro V.1, Parados en Granada {(en miles). desds
el tercer trimestre de 1976, al cuarteo
trimestre de 1986. Fuente: I.N.EBE..
Revista E.P.A.

Comc sSe aprecia en la representacion grifica de 1a
gvolucién temporal del nimerc de desempleados en la provin-—
cia de Granada (Figura V.1l) desds 1975, la wvariable presenta
un suave crecimiento, c¢asi estacionaric hasta finales de
1979, momentoc en =21 cual sufre una fuerte reactivacidn. gue

58 mantendrd creciente con pericdos de aparente estabiliza-

cidn, hasta &1 final del periocdo muestral.
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70+
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Figura V.1l. Evglucién temporal del nGmero ds
parados sn la provincia de Granada
de 1976 a 1986.

Aungue, este trabajo no tisne por cobjetivo analizar las
causas genéticas gue han motivado este comportamiento, sin
embargo. s8 pusden tomar comc referencia para su anslisis
lzs gue, comoc seflala M. andreu y J. Alecaide (1) se conside-
ran los principales rasgos gue han motivado 1a ewvoluci6n
temporal del! paroc en Bspafla ¥ gue se concrstan &n lz  evo-
lucidn de la pohlacién influenciada por sl crecimiento vege-
tativo, los movimientos migratorios, los cambios d2 13 es-
tructura sectorial del emplec ¥ la tasa de actividad; unido
todo elloc 3 1a propia crisis scondmica de los affes 70, gue
desencadenan en un crecimiente constante del nOmerc de para-

40E.

f1y-éndrev, J.M. v Be Ls Fueniz, M.A Un andlisis de 1a
econsmia espafinls. Revisls Situanide, 1PBU/4.
~Alcaide-Iachausit, J: Rasoos bdcicos del desemplien en
Espafta. Papeles de Ecomomia n® 24, 1984, 5,57
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En resumen., la evolucién de las vifras de paro para la
provincia de Granada en &l pericde muestral analizado, svi-~
dencisa un comportamiento general con tendencia creciente en
el tiempc gue, comc 52 verd mas adelante., &5 detectada
numéricamente por 21 tipeo de comportamisnto del wvariograma

experimental ds los datos.
Origenes de la informacidn

En Espalla existen dos fuentes bésicas pars conocer la
magnitud del paro (1. Una de ellas se trata de la Revista
trimestral Poblacibn Activa editads por el I.N.E.; ¥ la otra

&l Paro Registrado por el I,HN.E.M.

La Estadistica del Paro Registrado se realiza mensual-
mente en base 3 las demandas registradas en las oficinas ds
dicho Instituto: por lo gue ss5ta medida es mds un indicador
de la actitud de los parados a inscrihkirse o ne &n las
cficinas de emplec, gue un parametroc cuantitativo del nivel
de paro en el sentido econémico gue interesa. Aungue cada
vez existe menecs diferencia entre las estadisticas del
I.N.E. y del I.N.E.M. motivado, tal wez, por los bsneficios

sociales gue &l registro en tales oficinas conlleva.{(2)

Por otra parte, la estadistica de la Encuesta de Pchla-
gidén Activs {(sbrev. B.P.A.} se realiza trimestralmente por
sl I.N.E. en base a una encuesta aleatoria en 60,000 ho-

gares. £n los cuales se estudisn las carascteristicas de 1=z

£1MDe Higuel, €. {1984}, Lz medicidn ectadiztica dei emples
v el paro. Papeles de Economiz, n" 24, p.o
:‘

{2ndrey, JM, ¥ e L it

. Cpaeed W i -
a Feerle, Maa, Ob, cit,
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actividad econtmica de sus miembros. Por lo tanto, e85 1la
informacidn proporcionada per la E.F.A. la gque permites esti-

mar 21 paro en el aspecto analitico gue agul conviene,

Ademis, ss pueden obtener graciss a esta fusnte, las
informaciones correspondientes a la poblacidn activa —forma-
da por las personas dispenibles para la produccidén de hienes
y servicios estén parados u ocupados—, ¥ & la poblacidn
soupada, obteniendose de esta manera el wvaleor del paro como

la difersenciz entre ambas magnitudes.

3. CALCULO Y AJUSTE DEL VARIOGRAMA

La estructura del fenémeno es detectada por la funcidén
variograma. Para la elaboracitn del variograma experimental
de la serie temporal sstudiada, se han utilizade los datos
correspondientes al periocdo muestral analizado. véass cuadro

V. 1.

En este caso., los dates experimentales se presentan
distribuidos regularmente en el tiempo {(trimestres?. por lo
tanto, la férmula wtilizada para calcular los valores sxpe-—

rimentales del variograms ss!

1 NE(t) 2
Yit) = —————me LZ0t1 + &) — ZCtir]
2ZNPC L i=1
donde
t = 85 &1 pasoc del variograma (1). para t = 1.....20
{13} nlmers mdxime de pazos elegidos ez 20, que es
apraximadamente 172 del ndmerc de talos saperimenialss



n?

NP(t> = es el nimerc de parejas, para el pasc t

Zeri+tr - 2(tis valores sxperimentales gue toma la varia-

ble en el tiempo.

La Figura V.2 representa &l variograma experimental
calculads, donds 5 observa un crecimiente lineal en &1
origen., lo gue indica un comportamientoc regular de la wvaria-
ble en =1 tismpo, mientrass que a grandes distancias se
aprecia un rédpido crecimisnte gue trasciende el wvalor de ls

varianza experimental de los datos.

De 1o anterior se deduce gue la variable refleja a
grandes distancias un comportamiento no estacicnario, estco
es, con efecto de deriva. Este efecto se podia apreciar de
forma intuitiva, como va se advirtia. en la gréfica de 1la

evolucidén de los datos experimentales.

yt)
300+ _— bf Experimental
— - = ¥ Tedrco
s~
200 L
fop=—— = = m e mm e m T =
Wy
d
/./
1004 >
e
L
o
titrimestres)
L]
0 5 0 5 20

Figura V.2. Variograma experimental y tedrico de 1la
evoluci&én temporal del parao en Granada
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Ajuste z un modelo teérico auvtorizado.

El paso siguiente 21 cdlculo ¥ angdlisis del variocgrama

gxperimental, es ajustar un modelo sutorizado.

El modelo ajustado 31 varicgrama experimental es un

esguema del tipo!
M
Yitr = B Jt
1.239

modelo ajustado: Y(t) = 5,194 x |t|

donde: 0 ¢ 1.239 ¢ 2

El modelo ajustado cumple con la condicidn de 1 ¢ A< 2 gue

presentan los modelos t con deriva parabélica.

El wvalor de los parédmetros P y A se han calculadoc por

el método de minimos cuadrados.

En la Figura V.2 esté representade el varicgrama tebri-
co ajustado, donde se aprecia gque el ajuste es "meijcr™ para
peguefios valores de t. Es conveniente gue esta circunstancia
sea considerada en el momento de realizar <1 ajuste dsl
modelo tefSrico., cuidando gue se aproxime lo mejor posible al
variograma experimental para valores pequefios de t; y esto
porgue es5 en estos puntos donde se lopaliza mayor informa-
cidén, ya gue para el cédlculo de los primercs valgres del

variograma exzperimental se wutilizan 21 méximo nimero de

pRrejas.
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4. PREDICCION E INTERPOLACION POR KRIGEAGE

ILma seris analizada presenta deriva en la evolucién
temporal de los datos. por lo tanto la hipOtesis de esperan—
za constante no se cumpls E[Z(t?»1 = m. Es el Krigeage
Universal:. 8l gue permite realizar sstimaciones cuwando la

hipotesis de estacionaridad no s cumple:
ELZ(t¥3 = m(t}) # m.

Para realizar la prediceién y 1la restituecidén de 1la
seris. o5 necsasario plantear y resolver =l sistema de scua—
ciones de Krigeage Uniwversal. Ellc obliga a determinar a
priori g1 numero de ponderadores gue van 8 intervenir en la
estimacifn, gue en esta ocasifn se han elegido ocho. La
gleccibn del ntmerc de ponderadores depende de las caracte-—

risticas del wariograma ajustado.

Por otrs parts, también es conveniente determinar 1la
conf iguracién o configuraciones gue deben ser utilizadas en
la estimacién, para ello se proponen cinco tipos de configu-
raciones., véase el cuadro V.2 donde las cuatro primeras se

denominan asimétricas y la ditima simétrica,
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Puntos 3 sstimar Configuracién
del 9 al 43 B L - Extrapelacién

1 8
del 2 a1 41 B

1 2
del 3 al 40 I T

2 3 y  Interpolacion
del 4 al 39 . @ s O & s . s a
3 4
del 5 al 38 Y -
4 5

Cuadro V.2. Clases de configuraciones. donde "o" es5 el
puntc a estimar

SBustituyendo los valores de gamma en el sistema de
gcvaciones de K.U. por 1lps valores del wvariograma teérico.
se obtiene el siguiente sistema de ecusciones para la extra-

pelacién & interpolacion simétrica.

[0.00 5.19 12.72 20,49 3118 41,41 52,68 430 1.00 100 [A] [ 5.9
5.9 0.00 5.9 1272 21.49 3018 4141 5248 1.00 2.00) |)| |12.72
12,72 519 500 5.9 12.72 2049 31,18 4181 100 3.00| {Aj| |24
2,49 12,72 519 0.00 5.19 1272 2049 3118 1.00 4.00| [A,| 3118
.18 20,49 12,72 5.4% 000 509 1272 20.49 100 5.00 (x| hgf= |41.61
41,81 3118 2149 12,72 549 000 5.19 1272 100 600 |hs| [52.68
52.68 41,61 31.18 20,49 12,72 5.9 0.00 509 1.00 7.00] || (44.30
60.30 52.48 41.61 318 2049 1272 549 000 1.00 B | |Agl |76.41
1,00 1.0 1.00 1.00 1.80 100 .00 1,00 8.00 0.00( |Mo | 1.00
[ 1.00 200 3,00 4.00 5.00 400 7.00 8.00 0.00 0001 |[#af |0.00

Sistema de scuaciones para la extrapolacién
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M08 5.09 12,72 21,49 41.60 52.48 44,30 76.81 1.00 -4.00 | [Ag] [31.18]
5.49 0.00 5.19 12,72 3,18 41.41 52.48 £4.30 1.0 ~3.00 | [Ag| |21.49
2,72 5.9 0.00 5.19 20.49 31.1§ 41.41 52,48 1.00 -2.00 | |As| (12,72
31,49 12,72 5.9 0.00 12,72 21.49 31.18 41811 .00 -1.08 ] {Agl | 5.9
41,4t 31,18 21,49 12,72 0.00 S.19 12,72 20,49 100 1.00 || Asi=| .89
50,48 41,61 31.18 21,49 5.9 0.00 5.9 12,72 1.00  2.00 | tAg| |12.72
5430 52.48 41.81 21.18 12,72 5.9 0,00 509 1,00 3.00 | |A7| (2140
26,41 60,30 S2.68 A1.41 21.49 12,72 5.9 0.00 1.00 4,00 | |Ae| [31.18
1,00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 .00 1,00 .3.00 0.00 [ |pe| |1.00
-4,00 -3.00 -2.00 -1.00 1,00 2.00 3.00 4.00 0.00 9,00 |pai {0.00

Sistemd de ecuaciones para la interpolaciton simetrica

Resolviendo los sistemas de ecuaciones planteados. Ee
obtisne &1 valor de los ponderadores ocorrespondientes a cada

configuraci6n, véase cuadro v. 3.

TABLA DE PONDERADORES \{

et e . e . e e . . et e

CONFIGURACIONES

Jit 1.3027 -0.1622 ~0,0216 -0.0110 -0.0044 0.0003 0.0187 -0.1225

: 0.4857 0.5636 -0.0500 -0,0025 -0.0015 —0.0008 _qg 0015  ©,0070
3";-0.0599 0.5582 0,5569 -0.0502 -0,0028 -0.0016 —0.0008 0.0001
47:-0.0080 —0.0495 0.5568 00,5568 -0.0502 -0.0028 -0,0015 -0,0016
5°:-0.0041 -0.0025 -0.0502 0.5567 0.5567 —~0.0502 —-0.0025 ~0,0041

Cuadsys ¥ 3
8
donde se cumple: 2: A= 1
i=1
En Gltimo lugar. se cobtienen los valores gue componen
lz serie estimada., para lo cual basta con sustituir. segln
el tipp de configuracién, el valor de los ponderadores

calculados en la expresién del estimador de K.U.
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Otilizande para la prediccién ] wvalor de los pondsra-—

dores de lz primera configuracifén, v para la interpolacidn

los correspondientes a la Gltima.

Los resultados numéricos se presentan sn los cuadros

V.4 v ¥,5. donde la columna: ELEMENTC repressnta &l orden
del glementoc a estimar. VALOR VARIABLE &5 &1 wvalor
experimental de la wvariable, VALQOR KRIGE ess5 21 wvalor estima-
do; ERROR es la diferencia entre el wvalor real ¥ el sstima-
do; V. KRIGE. + 20k son dos columnas gue presentan la sumzs
algebraics del valer sstimado mis. menos dos veces la  des—
viacién tipica dsl error Uku. Estos valores se encuentran

representados &n las Figuras V.3, V.4 y V.G,
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ELEMENTO  VALOR VARIABLE  WALOR KRIGE  ERROR  W.KRIGE +26k V.KRISE - 20%

8 it %) B T#{H 0N 1#{11-20K
9 24,100 26.751 -2.451 ey, S0 20,20
10 26.300 23,994 2,304 30,344 17.44%
11 24,900 24,334 §.344 32,383 {9,795
12 23,700 72414 -3.914 KEIE 71,047
H 23,400 22,949 .43l 29.498 14,48
14 31,300 23.07 §.229 29,420 16,522
15 33.000 33.188 4.812 37,737 24,438
14 33.000 40,784 -7.78¢4 47,335 34,234
17 35.000 33.334 1,866 39,883 24,784
18 40,900 34,242 4,638 42,811 29,712
1? 43.900 43.490 0.410 30.037 38.941
20 44,400 44,814 -2.214 53,344 40,247
21 43,301 47,273 -1.973 33,822 40,722
22 47,200 47.113 .087 33,462 40,348
23 4d., 600 43,484 0.114 53,034 41,987
24 43,900 50.418 -4,718 7. 167 44.049
5 41,190 44,083 -2.933 36.432 37,532
24 45.700 48,477 9,222 47.02¢ 3,927
27 43.400 44,444 1754 93,1946 40.097
28 44,700 4%.451 -4, 751 56,001 42,902
29 43.200 44,094 1.104 30,443 37,597
30 0,400 45,053 4,957 31,592 38.4%3
3! 38,100 30.984 7.1 57,933 44,435
32 37,500 1,300 -3.808 47.830 54,751
33 58.500 37,542 -,442 44,092 32.9%3
3 £2, 700 40,719 1.96 42,249 2,170
35 62,900 84,943 -2.945 71,493 38,394
34 42,400 £3.828 -1.426 70,378 52,278
3 57.800 44,437 -4.637 71,809 37907
kit 42,400 37.871 YL 44,421 51,321
39 42,300 44,891 -2.97 71,441 28,241
40 71,700 62,750 8.930 49,300 36,200
a1 71500 73000 -3.500 81,558 428,450
42 75,700 72,720 2,180 79.270 §4.171

Cuadro V.4. Restitucitn de la serie por extrapolacién



ELEMENTD  VALOR VARIABLE  VALOR ¥RIGE
t 21 FEIRY
5 23.400 24.5%2
é 27,500 24,641
7 27,200 27,938
8 24,208 23.543
b 24,100 26,184
HU 26,300 25.524

f1 24,960 23.035
12 23,700 24,838
13 23.400 26,978
i 21,300 31.022
15 33.000 32,489
16 33,000 3,373
17 23.000 34,564
18 40,950 37,504
19 43,908 43.620
20 44,400 44.71%
al 45.30¢ 45,946
22 47,208 47.273
23 45,408 43.78

24 43,900 44,481
5 41,100 44,419
24 33,700 44,733
7 48.400 43.331
28 44,700 44,449
29 42,200 §.713
kit of.8on 31,475
31 38,100 33,509
32 57.508 w0749
33 98,940 40,133
24 42,700 48,52

39 42.060 42.989
24 42,400 S¥.92%
37 37308 42,922
38 £3.400 5Y.224
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27,013
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30.935
33.002
34.289
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72,441
23,674
21544
22,207
21,544
21,036
20,350
22,994
22,043
28,429
32.5%3
32.584
35,524
39,440
40,735
41,9248
43,292
41,303
40.701
40.440
46,774
41,35
42,449
42.735
47,695
49,930

c M
Jd.n’!.'.‘.

g AnA
54,2032

9t 551
39.009
55, E49
30,942

FRINET

Cuadre V, 5.

Restitucién de la serie por

intsrpolacidn

114
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Figura V.3. Serie estimada por extrapolacién
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Figura V.4, Berie estimada por interpolacién
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Figura V.5. Representacién de los errores
cometidos en ambas estimaciones.
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El wvalor previsto del parc en la provincia de Granada
para el primer trimestre de 1987 es de 78.361 parados, gue
si se compara con el valor real para el mismo pericde de
79.700 parados, &5e chserva gue existe una subsstimacidn de

1.339 parades., 1o gue sgquivale & un errcor del 1.7% sobre el

valor real.

Par otra parte, 1s desviacion tipica de Krikeage para
la extrapelacién y la interpolacién son respectivaments
Jku = 3,275 parados y (Qku = 1,990 parados. Bsto es el
error con el gue se realiza la estimacidn en cada caso.
Bstos valores se pueden comparar con las medias de los dates

sxpaerimentales en tanto por ciento,

Asi, 1a desviacién relativa en % para la extrapolacién

es 6.9% y para la interpolacidn es de 4.7%.
Desviacitn relativa % = —————— x 100

51 5 analiza la serie de valores estimados en funcidn
de la desviacién tipica del error, para oada casa, 5 obser-
va gue en la extrapolacion el B82.4% de 1os valores
experimentales estan comprendidos dentro del intervale for-—
mado por los valores estimados mds, menos dos veces la
desviacitn tipica del error; mientras gue para la interpola-
cidén es de un B8.3% (v&ase Cuadros V.4, V.3 y Figuras V.2 ¥

V.42,

También, se pueden comparar las dos seriss, experimen-—
tal y estimada, en media. varianza y desviaci6bn tipica. Asi

en el cuadro V.6 se cbserva gue las series estimadas por
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gxtrapolacién e interpolacitn se ajustan tantoc en mediz como
en desviaciin tipica a l1a smrie experimental, estoc significa
gue &) efecto de suavizado provocado por el modelo es  prac—

ticamente irrelewvante.

Media Media* Varianza Varianza¥* D.Tipica D.Tipica¥%

Extrap. 47.5 47,2 205. 2 209.6 14, 4 14.4

Interp. 42.13 42.2 165,35 160.3 12.8 12.6

Donde "*" corresponde a la serie estimada.

Cuadre V.6

Por tltimo, para comprebar el modelo estructural adop-

tado &n cada caso, sSe realizan lossiguientes tests estadis-

ticos.

1Y Erreor real medio., el valor de este estadistico debe de

aproXximarse a cero,
n
me = 1/n p {(Zi — Zki)=<OQ
i=1
2} Error cuadréitico reducideo medio, el valor de este test se

deke aproximar a lz unidad.

O-r:"}.fn -Z [ ———————— ]/_:-_»l

3) BError real cuadritico medicr. cuyo valor es menor paras &l

mejicr modelo.

mc = l/n  p  (Zi — Zki)
i=1
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Los resultados de 1los tests anteriocres para la

extrapolacién e interpelacién son:

Extrapolacién Interpolacitn
me 0.23 0,09
0r 1.87 1.41

feilw: 17.85 5. 58
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5. CONCLUSIONEGS

La aplicacién de la T.V.R. en el tratamiento de seriss
temporales econdmicas con deriva en la evolucidn temporal de
lag  datos. presenta un interés manifiestaos comoc lo
atestigua la bondad de los resultados obtenidos esn =1

gstudic pressntado.

El método de estimacitn de Krigeage puede ser utilizado
como madelo de prediccib6n de valorses 3 cortoc plazo., en
series econémicas ocon tendencia. de facil elakoracién =
indudable rapidez. También &5 un métcdeo fiable en la recons-—
truceién de series incompletas de valores, donde la susencia

de algtn dato obliga a sstimar el walor mas probable para

25e pericdo.

Los resultados obtenidos., en el estudio realizado.
aplicando la esxtrapolacidn pueden considerarss come satis-—
factorios. &sf. basta con comprobar gue la prediccibn (sx—
past? realizada por 2] modslo pars el primer trimestre de
igg?. difisre del wvalgr real en tan s55lo 1239  parcados,
diferencia gue se situa dentro del margen de la desviacién

tipica del error de estimacién, (ku = 3.275 parados.

En 1z relstivo a3l caso de intsrpolacién de datos, los
resultades wmon adn més alentadores, comc 351 le verifican
los valores numéricos presentados por la dssviacién tipica
de Krigesge (0ku = 1990 parados? y por la calidsd de los

tests estadisticos efectuados.
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Hay gue destacar también gue ®n ambos casos (sxtrapola-
cién 2 interpolacidn? el efectoc de suavizado provocade al

estimar la serie es practicaments desechable.

Por dltimo, hay gue seffalar gue este método ha permiti-
do cuantificar el error de estimacibSn cometido sn la
prediccidn e interpolacién. Bsta cuestion no debe guedar
comg un problema puramente tsférico. wa gue lz incertidumbres
sobre el conocimiento de la variable afectard a las decizio-

nes gque, en base a ella, se toman en politica scondmica.
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CAPITULO VI, ANALISIS DE UNA SERIE TEMPORAL CON COMPONENTE
ESTACIONAL.

1. OBJETIVOS.

Se analiza en este capituleo una nueva serie temporal,
formada ©por el numero de personas de nacionalidad espafiola
gue perncctan en Establecimientos Hoteleros de la provincia
de Milaga desde Julio de 1974 a Enero de 1986, y gue se

denominard en lo sucesivo por PERNA,

La investigacién realizada por los profesores J.M,
Oterc y F. Trujillo: “Analisis estadistico de la actividad
turistica en Milaga 1974-1986", analiza detenidamente 1la
serie PERNA, vutilizande 1la metodologia tradicional del
anidlisis deé regresidn y el mi&s modernc de Box-Jenkins. No
obstante, aprovechando esta circunstancia, se ha creido
conveniente realizar un estudio de la misma, bajo un enfogue
probabilistico diferente, esto es, aplicandc la metodologia

gue ofrece 1la T.V.R.

El principal objetivo del estudio expuesto consiste en
la elaboracién de un modelo de prediccién de los valores de
la serie para el proximo periodo, afio 1987, con la finallidad
de contrastar los datos estimados con los valores reales

disponibles hasta €l momento.

Por otra parte, es ineludible para describir la evolu-

cién temporal de los datos., comprobar la validez del método
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utilizado, realizando la restitucidn de laz ssris.
2. DATOS DISPONIBLES

La serie PERNA estd compuesta por 139 datos mensuales,
gue comprenden el periodo de observacién gue va desde Julio
de 1974 hasta Enerc de 1986. (1) La representacién grafica

de la serie experimental puede apreciarse en la Figura VI. l.

\
5007 Ziyxo0p
400

300

200

100

Figura VI. 1. Representacién grafica de la serie PERNA
— datos mensuales-,

(1} Serie experimental tomada de Otere, J.M. y Trujillo, F,
{1984}, Andlisis estadistico de 1a actividad teristics
en Milaga 1974-1984, P. 18. Ver Anexp 2,
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Comg aspectos mas destacados de este griafico. sBe
observa que aparentemente hay ausencia de componente secular
¢ tendencis &8 largo tismpo. EBn cambio se aprecia claramsente
la existencia de una coumponente estacional gue se presenta a

intervalos de tiempo regulares con amplitud de un afo.

Bl movimiento periddico de los wvalores viene caracteri-
zado por un incremento de la demanda hotelsra gue alecanza
2l méximo en las épocas estivales, para mas tarde descender

hasta el minimo en la epoca invernal.

Junto a este movimiento, s5e advierts 1a presenciz de
variaciones estscionales durante los meses de Digiembre ¥y
Abril, gue coinciden con las épocas vacacionales, respecti-

vamente. ds Navidad ¥ Bamana Banta — Véase Figura VI.1 -,

3. ESTRUCTURA DE LA VARIABLE

Una vez analizada, aungue sea someraments, la seris a
partir de la representacidén grifica de la misma, 858 va 3
continuar el estudio utilizando el principal instrumente gue

nos propeorcicons la T.V. K., gue s 8l variograma.

La Figura VI.Z representa graficamente el wvariograma de
la serie original PERNA. para pasos raegularss de un mes. En
gs5ta funcidn experimental calculada puede apreciarge la
aparicidn de ciclos regulares, en torno a la varianza sxpe—
rimental de los datos, de 12 pasgs — meses — consecutivos.

Asir- la variabilidad pasa a ser de mixima a minima cada seis
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mases alternativamente, como sra de esperar dadas las carac—
teristicas ya mencicnadas de la wvariable. Por tante. s
obtiene un variocgrama de tipo perifdico. con periodos regu-—

lares de 12 pasos.

! Fx1000

Umeses]

0 12 2% 36 48

Figura V1.2, Variograma experimental de la serie PERNA para
pasos regulares de un mes. Véase anexo 2.

El +tratamisntoc de wun variggrama de este tipo puede
presaentar problemas de muy diversa indols. &n especial en el
ajuste del wvariogramaz sxperimental a un modeloc autorizado,
Ante astas dificultadses planteadas, y 8l desbordamientoc gus
implicaria dicho estudio, 8&ste se wva a dirigir hacia otras
soluciones altermatiwvas. gue se tratardn en los apartados

siguientes.

Pero antes. es conveniente comentar gue la serie sstu-—
diada ha sido tratada con la metocdologia gue proporciona el
andlisis de PFourier, para verificar la existencia de compo-

nentes perit6dicas gue guedan reflejados en el griafico de la
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Figura VI.3. @en el cual se detecta un wvalor "pico™ gue

pertesnece al periecdo anual.

Fosteriorments, ss intentd filtrar ssta componente pero
los resultados obtenidos no fusron todo 1o satisfactorios
gue hubiesen side deseables. para su poster ior tratamientao,

por lo cual se procedi6é hacia otras alternat ivas.

PCWVER‘
37004
1850
S e S S S

Figura VI.3. GOr&fico del espectro de frecuencias de 1la
variable PERNA,

También, se ha pretendide desestacionalizar la ssrie.
apl icando el conocide procedimientoc de caloular lzs
diferencias entre cada dato experimental y Bu doceavo
antgrior. El variograma sxperimental de la serie formada por

la diferencias obtenidas, se representa en la Figura VI, 4.
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08T

12

Gj.

tmeseg)
0 12 % % 48

Figura VI.4. Variograma de la serie PERNA filtrada.

3.1, ANALISIS DE LA SERIE DESAGREGADA.

En primer lugar., ®s necesaric recabar la atsncidn en el
variograma experimental de la serie analizada., donde ss
observa gue cada doce pasos el valor de ;&t>, para t = 1Z,
24, 36...., 1l variabilidad es minima. Bsto significa, comoc
puede intuirse facilmente, gue entre los valores eguidistan-
tes docse meses o multiplos de doce existe 1la méxima autcco-

o
rrelacifdn entre los datos. o sear, minimo valeor de 3’(t}.

IDe 1o antesriocr. se deduce gue es preferible realizar la
desagregacitn de la serie original en otras docs subseriss.
formada cadas una de €llas por los datos disponibles de cada

mes.

Posteriormenter, para cada una de lss doce subseries
obtenidas, s5e& ha procedide a 1la obtencién del wvariograma

experimental correspondiente. Aungue la proporcidon de datos
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disponibles es un tanto exigua para el desarrollec de los
cdlculos necesarios, concretaments para analizar la repre-
sentatividad de los variogramas obtenidos. no cbstante., al
examinar los varicogramas experimentales de cada uno de los
doce meses — véanse las Figuras VI.5. a VI. 156. - 5& aprecia
gue los correspondientes a los meses de Enerc y Agosto -
véanse Figuras VI.5. y VI.iZ. . — son los gue presentan
variogramas con wun comportamiento mas regular gue los del

resta de los meses.

Esta situvacién era de esperar, s5i se considera gue en
estos meses la demands hotelera se hace mas estable. Como
indica Cruz de la Rosa (1} "....., la concentracién de
demanda se produce coincidiendo con las vacacicones. lectivas
de colegios y universidades. con los cierres por vacaciocnes
de fabricas y comercios, con las tradicionales vacaciones.
de la administracién, con =1 medior planteamisento climé&tico
mediterranec ....."rs ¥ por &l contraric, fuera de estas
epocas de demanda desciende, hasta encontrar sus cotas mini-

mas en la estacion invernal.

{1)fruz de la Rosa, €. (1988), Llos comportamientos
yacacionates y 1a estacionalidad.- EY producto turisti-

co. Simposio schre ia esiacionalidad tyristica. Marhe-
Pia-Hélags, p.2%.



Aungues también era de esperar-

aludidass

mental

una wvariable con un comportamientoc extremadamente

- Figura VI.8.

del mes de Abril ¥y.

s5in embargo-

por
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las mismas causas

un comportamiento similar en el varicgrama experi-

representa £s5te =2

irregular

— motivade posiblements por la inestabilidad

de las vacaciones de Semana Santa en =21 Calendario Oficial.

El movimiento caracteristico ds la serie PERNA 2n este

Hltimoc mes.,

cional wariable y.

por tanto,

e asocia principalmente a una componente esta—

su variograma particular pre-—

senta ausencia total de autocorrelacién.
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Fig.VI.5.Variograma experimental.

Dataos de Enero.
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Fig.Vi.7.Variograma experimental.
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Fig.VI.6.Variograma experimental
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Fig.VI.8.Variograma experimental.

Datos de Abril.
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Fig.VI.9.Variograma experimental.
Datos de Mayo.
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Fig.VI. 1ll, Variograma experimental.
Datos de Julio,
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Fig. VI, 13.Variograma experimental,.

Datos de Septiembre.
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Fig. VI, 10.Variograma experimental.
Datos de Junio.
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Fig.VI. 12, Variograma experimental
Datos de Agosto.
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Fig.VI. 14, Variograma experimental.
Datos de Octubre.
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T T T 1T 1
" | 7 3 4 5 6 ! 0" 7 2 3 4 5 & !
Fig.VI. 15.Variograma experimental. Fig.VI.16.Variograma experimental.
Datos de Noviembre. Datos de Diciembre.

La explicacién del comportamiento regular de la demanda
hotelera, provocada por &l turismo interior en 1a provincia
de Mialaga en el mes de Agosto, como 5e ha comentado
anteriormente, ez 1la consecuencia del principal atribute
cbjetive de este productos el clima; s5in dejar de 1ladoc
otros de carédcter, mids o menos subjetivo como lo pueden ser,

el prestigio, la fama, la ilusidn, etc.(1).

3.2 VARIOGRAMA MEDIO.

En segundo lugar, ¥y en busca de una alternativa para
solucionar 1las distintas dificultades presentadas en el
epigrafe anterior, se ha procedido a la cbtencién de wun
variograma medic que representa la wvariabilidad media de los

datous experimentales de cada mss.

{1Wéaze Cruz de Ta Rosa, C.(1984), en “los comporiamientos
yatacionates,...", oh.cit, p. 26,



Asi, se demuestra que

i
valores de ¥ (i), para t

variogramas experimentales

Q

igual al valor de Y(t), para

PERNA, y sucesivamente:

12 i
2 YD
i=1

12

Bn 1la Figura VI.17

o
primeros puntos de Y (t), para t

[ =]
- = f(3e?
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media aritmética de los
de cada uno de los doce
cada mes del afic. es

= 12, de la serie original

han representado los seis

= 12, 24, 36 . ... ¥ se

ha wutilizado como meseta la mediz aritmética del walor de

las mesetas de los variogramas experimentales de cada serie

mensual.
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Figura VI. 17.Variograma medio.

Bl nueveo variograms obtenido repressenta la wvariabilidad
media de los valores de cada mes para cada
per iodo. Asi, §c12>. indica 1la variabilidad media de
todos los meses distantes un afio; '§(24} representa 1a

variabilidad media de todos los meses distantses dos afioss

=] o v S

8¢ utilizars, por tanto. la funcién variograma
i?(t} para conocer la sstructura de la wvariakle. Aungue
hubiese r5ido desesable gue los doce variogramas expserimen—
tales de vada mes, hubiesen arrocjado mejores resultados para
su posterior utilizacién en la prediccidn. Por otra parte.
también hubiese convenido habker dispueste de un mayor numero

de datos para cada mes &n custifn, como ya se dijo.

3.3. VARIOGRAMA AJUBTADQ

o
Al variograma experimental ¥ (%) se ha ajustado wun

modelo autorizado de tipo ssférico — véase Figura vI. 18 -
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cen los siguientes pardmetros:

C = meseta = 1090
Co = efecto pepita = 600
a = alcance = 3

ot

C____'.._..._.

!
I
|
|
|
!
i
T
a

Figura VI. 18, Variograma ajustado al wvariograma
experimental medio.

Paralelamente, se ha realizado el ajuste de los vario-—
gramas experimentales relativos a los meses de Enero y
BAgosto por ser es5tos los meses gue presentan una mejor
estructuracidén. Los dos modelos ajustados son de tipo esfé-—

rico. con los siguientes paramstros!

a) Variograma tebrico mes de Enero., Figura VI. 19.

C = meseta = 291
Co = efecto pepita = 50
8 = alcance = 6

b)Y Variograma tefrico mes de Agosto., Figura V1. 20.
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C = meseta = 4. 136
Co = efecto pepita = 1.250
a = alcance = 6
Yap10°
CH—— - — — .
I
I
|
_
Cer |
[
] e
0 a t

Fig.VI.20.Variograma tebrico.

Fig.VI. 19, Variograma teérico.
para el mes de Agosto.

para el mes de Enero.

El wvalor obtenido para el alcance (a = & afios) es g}
mismo para los dos casos. Este pardmetro indica., segtn ss
vid en la parte primera, la zZona de influencia de la wvarla-
ble: esto es, el valor a partir del cual no existe autoco-

rrelacion entre los datos de la warizsble,

Por otra parte. el walor del alcance para el variograma
medic no ha coincidido con el alcance de los variogramas
desagragados anteriores. Este efecto se debe probablemente a
1a influencia gue scbhre aguél han ejercido los meses gue

presentan ausencia de autocorrelacién.
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4. PREDICCION Y RESTITUCIOCN.
4. 1. PREDICCION.

El método utilizado para realizar la prediccién y 1la
restitucidn de la seire ha sido 21 Krigeage Simple (XK.8), por

presentar la variable estudiada un variograma tefrico esta-—

cionario.

El estimador lineal de Krigeage &imple, presenta la

siguiente forma:

En el caso de la predicecidon del valor en gl tiempo
t + 1, la configuracitn del! punto a estimar y del conjunto

predictivo tiene la siguiente forma:

tiempo! t-3 t-2 t-1 t t+1
conf iguracion: . : . . o]
ponderadores: kl AZ A3 A4

donde: o es el punto a estimar,

Para cobtener el valor de los ponderadores Ai se ha

de resolver el siguiente sistema matricial, referido en

otras ocssiones.
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. Y1 ¥2 X3 1 [ A1 ] ¥1
Y1 o 1 ¥2 1 Az ¥z
Y2 ¥1 o ¥i 1| x | A3 = | ¥3
3 ¥z ¥1 o 1 A4 ¥4

1 1 1 1 0 N 1

e

Donde ¥i es el valor del variograma te6rico para la

distancia (en affes? i , ¢ ¥ji.,i = 5’j—i .

En el sistema anterior Yo = 0, al ser 1los datos
puntuales y por lo tanto la variabilidad de cada valor con

respecto a €l mismo es igual a cero.

El ndmero de ponderadores elegidos o wvecindad ds
Krigeage, estd influenciado por el wvalor del alcance del
variograma ted6rico, gue se ha elegido, tras los resultados

de diferentes ensayos, en 4 ponderadores.

Sustituyesnde en el sistema de K.S. cada slemento por

los valores correspondientes del variograma teérico resulta:

0 835.926  1017.41 1090 1] [ M1 [ e3s.916]
835. 926 0 835.926  1017.41 1 ¥: 1017. 41
1017.41  835.926 0 835.926 1|x | A3 |= | 1090
1090 1017. 41 835.926 0 1 A4 1090
1 1 1 1 o‘ F | L 1

Resolviendo este sistema se obtienen los valorzs de los
cuatro ponderadores ki, y del factor de Lagrange /u s que

intervienen en el calculec del error de estimacién. Los
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valores numéricos deducidos son los siguisntes:

Tabla de Ponderadores

\4 = 0.45 Az = 0. 1446
Az = 0. 1822 A = 0.2232 » = 293,255
4
donde: Z}\l = 1
i=1
Con el resultado de los ponderadcores obtenidos ¥y los

datos de los cuatro Gltimos afios de cada mes Z{(ti), se
ha obtenido el wvalor estimado para cada mes del siguiente

periodo, gue estédn representados en la Figura VI.Z1.

4
ZKj =9 M . ZCtd; 3 = 1L, 2...... 12,
i=1

500
Z{1jx1000

400

300

200

100— b by

T T T T T T
1975 76 77 78 79 80 8’ BB_ 65 .8}. a% 81157—5;

Figura VI.21. Representacién grifica de la serie original
PERNA y los doce valores estimados para el
siguiente periodo - affo 1986 - (trazo
discont inuo),
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En el cuadre VI.1l. se encuentra el error cometido en la
prediccién al comparar el valor estimado de cada mes con el

valor real correspondiente disponible hasta el momento.

_ N ANO -198

Mes Valor estimado Valor real Error (Errorfv.rea;;;zoa
Enero  69.746 70.805  1.089 1.4
Febrero 81.533 70.401 11. 132 15.8
Marzo 107. 472 153, 359 —-45. 887 30,
abril 181. 367 128.855 52.512 40.7
Mayo 137.978 149,733 ~11.755 7.8
Junio 185.871 168, 568 17.303 10.2
Julio 275,558 300. 324 24,766 8.2
Agosto 447,437 411.691 -35. 746 8.6
Sept. 264.435 205. 481 -58,954 28.6
Oct. 143.603 136.532 -7.071 5.1
Nov. 106, 415 e —_ —

Dic. 95.317 —_ —_— =

Cuadro VI. 1.

En el Cuadro VI.1l ss aprecia. gue el error absoclutg mis
pegqueflo, cometide en la estimacidbn., corresponde al mes de
Enero gue es uno de los meses que presentaban mejor estruc-—
turacidn temporal., También hay gque destacar gue. por el
contrario, han sido los meses de Marzo y Abril los gue han
presentado mayor error relativo en % en 1la estimacidén:
provocado muy posiblemente por la inestabilidad, en el Ca-
lendario 0Oficial, de 1la festividad de ©Semana Santa gue
habiendose encontrado generalmente, en los periodos ante-

riores, en el mes de Abril, pasa al mes de marzo en el afio
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1986.

Posteriormente, se ha procedido de igual forma, gue con
el caso del variograma medio, a la prediccién de los valores
para el préximo pericda, perc a partir de los variogramas
desagregados de los meses de Enerc y Agosto y con la salvs—
dad de gue en estos casos, el numerc de ponderadores utili-
zados ha sido de seis. presentando los siguientes

resultados., véase Cuadro VI.Z.

Mes Valor Estimade Valor Real Error (Error/V.Real)x1l00
Eneroc £5.811 70. 805 —-4,.994 7
Agosto 453. 259 411.691 -41.578 10

e e e e e e e e e e e e e e e e [RSSp—

Cuadro VI.2.

5i se comparan los valores estimados., referidos en los
Cuadros VI.1l. ¥y VI.2. se observa gue en ambos casos los datos
presentados son semejantes. Esto significa gue la alternati-
va expussta en el apartadc 3.2 es valida para conocer 1la
estructura de la variable y, por lo tanto, para realizar la

predicecitin de la serie en general.

4.2 RESTITUCION DE LA SERIE.

El segundo abjetivo planteado es la restitucibn de 1a
serie. FPara ello se ha replantsade el modeleo anterior.
guedandc ahora la configuracidn del punto a estimar y dsl

conjunte estimader de la siguiente forma:
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t iempo: t-2 t-1 t t+1 t+2
conf iguracisn: . . o
ponderadores: kl Az A3 A4

donde! © es el puntoc a estimar

En este caso el sistema de K.3. gueda de la

siguiente forma:

- o - -

Yo Y1 ¥ Y3 1 (A1 ] Y2
¥1 ¥o 2 ¥ 1 Az ¥1
X3 X2 Xo 51 1 x M| = | &2
X3 Kz §) ¥o 1 A4 X2

1 1 1 1 0 /V | 1
! L

Sustituvendo cada elemento por su valor correspondiente
del varicgrama tebrico y resclviendo el sistema asi plantea-

do resulta:

Tabla de Ponderadores

0.34356

b
et
|

= 0, 1564 A3
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Aplicando el estimador lineal insesgade de K.S., como
interpcolador en la configuracién anterior para la ssrie de
cada mes, &2 obtiene 1a serie Krigenda por interpolacitn -

Figura VI.22,.
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Figura VI.22. Representacitén grifica de la serie restituida
(trazo discontinuo} y real (trazo continuo?.

Puede observarse gus el gr&fico de la serie simulada se
ajusta, en mayor o menor medida, a la serie original y en
particular =z los wvalores de Ensro y Agosto para 1 periedo

de tiempo analizado.

Los estadisticos calculados son los siguientes:

1. Error real medic :

me =
i

n 2Z(tiy - ZK(ti)
= 5.615

1 n

Este sstadistico representa el error medio cometido al
comparar los valores reales de la serie con 1los valores
estimados, para tener una medida del walor cbtenido por este
estadistico se va a comparar con la media aritmética de los

datos de la serie (X = 169.2107, (me/¥) x 100 = 3.3%
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gque =25 un valor relativamente bajo.

2. Error cuadratico reducide medio.
iy 2(ti) - ZEK(ti) 2

0r = 1/nd [ e ] = 1.08
i=1 Tk

siendo: (kx = 32.830

El wvalor de este estadistico se ajusta casi perfecta-

mente al walor tedérice ( (Jr = 13,

En el Cuadrade VI.3. se presentan leos valores numéricos
de la serie estimada — VALOR KRIGE - para cada mes. el wvalor
regal = VALOR VARIABLE -, &l errcr cometido en la estimacién
— ERROR - y &l wvalor estimado més, menos dos veces la des-—

viaci6én tipica del error ((k = 32.830).
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Cuadro VI. 3.

o e B el S i o B e T S P o S o B e e e G AP M S M il e . M S B e e G e LS M o e o et R S At e B i ) P e e e i o o ¢

e e e e e e e e . g e A il i B B B S AT POV SR S Y i B e o et S B S N T Al o e S . SO St o S e e e A AL LA it Sl e e o

3 118.000 99,185 18,813 164,846 33,524
4 91.040 102,934 -11.934 168,595 37.273
3 96.000 29.411 5,389 135,972 23.79
& 73.000 91,405 -16.405 157,066 25.744
7 §3.000 81.000 8.060 145, 661 15, 389
8 az.000 73,467 11,533 141,128 5,806
9 66,000 76.844 -10.844 142,505 1. 183
FEBRERO
ELEMEHTO UALOR UARIABLE  UALOR KRIGE ERROR U, KRIGE + 2De U, KRIGE - 2De
3 146.080 94,936 at.064 168,397 29,273
4 98.000 105,534 -7, 554 171,215 39.893
5 §7.900 93,320 -6, 328 158. 981 27,639
6 63.000 86,656 -18. 636 152,317 20,995
7 g86.000 73,396 10.404 141,257 3. 936
g 76,000 77.527 -1.527 143,188 1. 866
9 88.000 73,911 4,059 §41.572 16, 230
MARZO
ELENENTO UALOR UARIABLE  VALOR KRIGE ERROR U, KRIGE + 2De V. KRIGE - 2De
3 148,000 126.811 21.189 192.472 61,130
4 132,009 117,336 34,664 182.997 31,675
3 1o7.000 118.876 -12.876 185,937 205
6 84.600 199,511 -23.9t1 175,572 44,250
7 100.008 97,973 2,823 183.438 32,314
8 96.000 101.836 ~5.836 167,497 36.175
9 124,000 93.318 a0.¢82 158.979 27,638

— s — e

ABRIL

ELEMERTC UALOR VARIABLE  UALOR KRIGE ERROR V. KRIGE ¢ 2De . KRIGE - 2De
3 268.000 152,846 115,154 218,505 87.185
4 133.000 216.233 -83.2%9 281,500 130,579
bl 192.000 183,544 6.45% 231,203 119,882
6 204,000 177,625 26,975 242,686 111,364
7 178.00¢ 187,338 -9.338 252,999 121,677
g 186,006 173,195 12,805 238.856 107,534
9 149,000 184,718 -33.718 230.379 119,057
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MAYO
ELEMENTO UALCR VARIABLE  VALOR XRIGE ERROE W KRIGE + 2De V. KRIBE - 20¢
3 221.000 130,595 .40 196,258 54,934
L] 133,980 182,771 -29.770 228,431 37,109
3 133,008 131,106 =18, 104 218,787 33, 445
5 137,000 141,093 -4,093 248,754 75,432
7 132,000 141,095 10,903 206,73 71, 434
8 143.000 143,963 -2,963 211,624 20,302
9 134,000 136.704 17.218 202,445 70123
JUNIO
ELEMENTO UALDR UARIABLE  UALOR KRIGE ERROR U, KRIGE + 2De 4. KRIGE - 20e
2 229,000 143,554 20.34e 214.315 82,993
4 135,000 189,992 -25.992 246.633 115,73
] 133,004 173,789 -20.789 239,450 108, 122
b i7i,000 159, 5480 1,508 225,161 23,839
? 185,000 72,880 -6, 5&0 238,221 144, 939
§ 164,008 183.778 -19.778 249,437 118115
3 215,000 £, 191 44,409 237,852 114, 536
JULIO
ELEKENTO UALOR UARIABLE  UALOR KRIGE ERROR U, KRIGE + 2De Y. KRIGE - 2De
3 343,000 230,483 112,317 2%.344 165.922
4 238,060 266.927 ~28.927 332,588 201266
3 219.000 262,706 -43.706 128,367 197, M5
B 238,000 249.99% -11.9%6 315,657 184,235
7 291.008 243,247 47,153 219,568 178, 132
8 240,080 272.830 -32.830 336.451 207,169
9 290,000 233.01% 34,983 120,676 193, 334
AGOETO
ELEMERTO UALOR UARIABLE  UALOR KRIGE ERROR U, KRISE + 2De U, KRIGE - 2De
3 435,040 332,463 182,537 418,124 286.902
4 373.000 406,459 -33.439 472.128 346,799
3 382,008 407,487 -23.417 473,078 341,73
& 414,000 409,249 13,751 463.910 334.588
7 421,000 414, 280 4,720 481,941 350,619
g 422.000 420,383 1,413 486, 24b 54,924
3 441,000 417,012 25,987 482,674 391, 3%2
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SEPTIEMBRE

ELEMENTD UALOR UARIABLE  UALOR KRIGE ERROR U, KRIGE # 20e L. KRIGE - 2D

re—mmmE—— e enerm——"—— e m e b ma  mE e mmm e e e ————

3 263,000 200,402 52,598 266.062 134,741
4 228.000 223,087 2.913 29,748 159.4258
5 205,000 233,444 -39, 444 01,105 189,733
b 226,000 233,600 -7.600 299,264 167.939
7 245.000 243, 243 -0.245 30,908 179. 584
g 277,000 244,620 32,380 310,281 178,959
9 298,000 235,231 1,749 29z 199, 590
QCTURRE
ELEMENTO UALOR VARIABLE  UALOR KRIGE ERROR U, KRIGE + 2De U, KRIGE -~ 2De
3 193,600 156,929 38,871 222,590 91. 268
4 141,000 167,870 -26.876 233.5%7 F02,245
3 137,009 148,253 -11.283 213.914 82, 5%2
& 148,000 131,366 16,434 197,227 63,903
7 118,000 146,502 -28,502 212,183 ab. 84!
C 140,000 140,780 -0.780 205,441 73,119
9 167,000 132,331 34.489 193,192 54,820
NOVIEMERE

ELEMENTO URLOR UARIABLE  URLOR KRIGE ERRAR Y, KRIGE + 2De U, KRIGE - 2De

__________________________________________________________________________

3 143,000 113,245 29,755 178,906 47,504
4 99,008 121,405 22,405 187,066 55.744
5 162,000 107,726 -5.726 173,387 42,065
6 98.000 104,215 -6.216 169,877 32,555
7 113,000 94,154 18,845 159.815 24,433
8 95,000 91060 2,940 156,721 25,399
g 76.000 95,448 -19,443 161,109 29,78
DICIEMBRE

ELEMENTO UALOR UARIABLE  VALOR KRIGE ‘ERRCOR U. XRIGE + 2be V. KRIGE - 2De

e mm— mEmmen s m—————— M G e e m i —— e m e e

3 136.000 127.712 8.238 193.372 52,051
4 103,000 123,255 -20.2%9 188.916 37.594
5 98.000 108, 664 -10.066 173,727 42. 405
3 165,640 142,378 2.622 188.039 3,717
7 33.000 103.338 -7.33% 170,993 39,677
8 121.000 90,333 30,467 136,194 24,872
9 79.000 100,498 -21.498 166. 139 34, 837
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5. CONCLUSIONES.

En esta segunda aplicacidn se ha reslizado =1 anilisis
de una serie tsmporal corn componente principalmente estacgio-—
nal con €l objstive primeroc, de predecir el futuro préximo y

segundo, de realizar la restitucidn histOrica de la misma.

Se ha tratado de dar algunas alternativas posihles para
solucionar los problemas de estimaci6n abordados a partir de
la metedeleogia expuesta; demostrande ésta que puede adaptar-
se, con cierta facilidad, a la resolucitn de la problemitica
gue 2s5te tipo de series presenta. tanto sn el aspecto de la

prediccidn como en 8l de la restitucifn.

A la vista de los resultados obtenides en el trabajo.
puede concluirse que éstos son aceptablemente buenos. Asi.
sg constata numéricamente gue los errores cometidos en 1la
prediccOén para los doce meses siguientes, correspondientes
al afio 1986, son porcentualmente pegueflos, véase Cuadro
VIi.l., vcon la salvedad de los errores cometidos para los

meses de Marzo y Abril, por las razones ya &xpuestas.

En relacibdn a la restituci6n de la serie, 1los estadis-—
ticos de comprobacidn aplicadous presentan, en primer lugar.
un error real medio relativamente peguefio {(me = 5.615), =i
se compara porcentualments con la media aritmética de 1la
serie original ( (me/X) x 100 = 3.3% ), ¥y en segundo lugar.,
un errer cuadraticeo reducide medio ((r = 1.08) gue se ajusta

a2l wvalor tedrico.
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Lhora bien. todo este desarrcllo tiene la ventaja ds
admitir la meodificacitn de alguno de los supuestos asumidos
en base a la informacién experimental. gue podrian modificar

las cifras resultantes, mejorande los resultades obtenidos.

La aplicacién de la presente metodologia a series tem—
porales gquedaréd expuesta a una mayor profundizacién en el
estudio de dicha teoria, gue junto con otros métodos clési-
cos (métodos autoregresivos) sirvan de base para el estable-
cimiento de decisiones dentro del marco macroeconfSmico y

empresarial.
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En resumen, el trabajo expuesto presenta los gprinci-
pales fundamentos teéricos en los cuales descansa la Teoria
de las Variablss Regiconalizadas, ¥ un conjunto de aplica-—
ciones gue ilustran las diferentes posibilidades précticas
gue ., sin lugar a dudas, posee dentro del &mbito de las

Ciencias Econdmicas esta Tecria.

En los capitulos del I al IV, se presenta una sintesis
de esta metcdologia destacando principalmente las caracte-—
risticas mds relevantes gue, desde el punto de vista pricti-

co, interesa al economista.

La aplicaci6tn de esta metodologia obliga a uwtilizar una
terminologia gque teniendo sus origenes en las Ciencias de la
Tierra, he procurado adaptar utilizando para ello ejemplos

de variables econémicas.

El objetivo gque me ha motivado a aplicar este instru-
mento probabilistico gue se utiliza en diferentes discipli-
nas para resolver problemas de estimulacién y simulacién, ha
sido probar que es igualmente aplicable en Econometria para

el andlisis cuantitativo de fendOmenocs econdmicos.

En este sentido, se aborda uno de los principales
problemas gue tanto preccupa en Econometria, como €5, la
inferencia estadistica en series temporales econdmicas. Para
ello, se han realizade dos aplicacionss prédcticas, utilizan-
do series econ6micas temporales con caracteristicas estruc—
turales muy diferentes. Asi, mientras gue una de las series
presenta deriva en la evolucién temporal de los datos, 1la

otra lo hace con una componente principalmente estacional, ¥y
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cuyos resultados numéricos se exponen en los caplitulos V ¥

VI.

La conclusién fundamental. gue se deduge de tode lo
expuesto, &5 gue este método innovador es un Gtil gque per-—

mite resclver facilmente algunos de los problemas gue tradi-

cionalmente son tratados por los econdmetras. Bstos proble-—
mas son: la prediceibn y la restitucidn de datos en series
temporales. La bondad de los resultados obtenides en las

practicas expuestas, confirman la indudable wutilidad que

proporciona la aplicacion de esta técnica a variables escond-

micas.

Hay gue resaltar gque la T.V.R. Jjunto con la teoria del
Krigeage posibilitan obtener estimaciones Sptimas del wvalor
més probable, en el sentide de utilizar uwn estimador gue es
insesgado y de varianza de estimacifn minima; sin olvidar
que permite cuantificar a priori (antes de realizar la
estimacién? el error de estimaeién. wvalor gue no debe ser
relegado, si se contempla el interés que éste tiene en el

campo de la toma de decisidnes.

A esta metodologia se le atribuyen como caracteristicas
mas sobresalientes: 1la versatilidad, el f&cil manejor 1la

mecanizacién ¥ 1 bajo costo.

Bl calificativo de versatil hace referencia a la posi-
bilidad de ser aplicado, tanto a wvariables espaciales, como
temporales. Esta caracteristica la distingue de otras técni-

cas gque, usualmente, se aplican en Econometria. Hay que
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aclarar, gue aungue en este trabajo s8lc se ha aplicado &n
la estimacidn de series temporales econbmicas, ello ne es
6bice para gue, en un futuro, se pueda aplicar a variables

espaciales econSmigas.

Por dltimo, hay gue tenser en cuenta gue en el ambito
empresarial interesa la utilizaci6n de técnicas gue permitan
cbtener estimacicones "fiables™ peroc cuyos costos no sean
superiores a los beneficios esperados. &si el procedimiento

descrito tiene 1a wentaja de ser rentable. debido a su baic

costo.



BIBLIOGRAFTIA



157

ALDAIRE: A, (1972). Lecturas de Econometriz. Bd., Gredoss

402 p.
ALCAIDE-INCHAUSTI, C. (1%86). Rasgos bésicos del desemplen

en Espafia. Papeles de Beonomiar. n® 26, pp. 59-73.

ALBARRACIN, J. ( 19827, Las tendencias bésicas de la

poblacion., el emplec ¥y el paro en el pericdo 1964 a 1980,

Banco de Espaffa.

ALFARD, M. A. {1974, Introduccibtn a 1a Gecestadistica

operztiva. E.T.5. de Ingenisros de Minas U, P. M.

ANDREU, J.M.. DE L& FUENTE, M. A, (1983:. Un andlisis de la

sconcmia espaficla. Banco de Bilbaco., Revista Bituacién

1983/4, pp. 5-88.

BANCO DE BILBAD, (1986). La Bolsa espafiola hoy. Revista

Situvacién, 198672, 350 p.

BARBANCHO, A, G. (1976). Fundamentos y posibilidades de la

Econometria. Ed. Ariel, 219 p.

CABELLO JURADO, M.A.; LINDE RODRIGUEZ, A.; LOPFEZ CASAZ, J.
{12827, Magnitudes Soclig—econdmicas de la provincia de

Granada. Exma. Diputacidn Provincial de Granada. 279 p.

CARREA EREND. 5. (1983). Diagnt6stico de la agroindustria

espaficlal por debajo de sus posibilidades. BB. 1983/2. pp.

CHICA OLMGO, M. (1981, Aplicaciones de la Geosstadistica
en Hidrogeclogia. Tesis de Licenciatura. Univ. de Granada,

151 p.



158

-~ CHICA OQOLMO., M, (1887),. Bnalisiz Gegestadistico en el

gstudic d= la explotscién de los recursos minsrales. Tesis

Doctoral. Univ. de Granada. 387 p.

CHILES, J.P,; MATHERCON, G. (1979). Interpoclation cptimale

st Cartuographie. C.G. M. M., E. N, B. M. P. N—-427. 20 p,

CRUZ DE LA ROBA, . (1984} . Los comportamientos
vacacionales y la estacionalidsd., El produsto turistico.

Simposio sobre Ia estacionalidad +turistica. Marbella,

PP- 25—351

DAVIG, J.C. (1873, ©Btatistics and data analysis in

Geclogy. Ed. John Wiley, Sors.

DE MIGUEL, €. (1986). La medicidén estadistica del empleo y

el paro. Papeles de Economia. n" 26, pp. 2-25.

DE WIJS, H.J. {1951)., Statistics of ore distribution. J.R.

Neth. Gecl. Min. Soc 11-1951/6-1953.

DELFINER, P.; DELHOMME, J.P. (1973, Applications du
¥Krigeage a l'optimissation d'une campagne pluviometrigue en
zong aride. Centre Informatigue Géologigue, B.N.S. M. F..

R/73/74, 12 p.

DELHOMME, J.P. {1976}, |IBpplications de la théorie des
variables regionaliséss dans les sciencies de l1'sau. Théss

Docteur Ingénieur. Uniwv. Pierre et Marie Curie, 130 p.

DELHOMME, J.P. (1878},  Applications ds la théorie des
variables regiconalisées dans les scisncies de 1'eau.

Bulletin du B.R.G.M. Sec. III, n"4, pp. 341-37%5.



159

BEZEQUIEL. URIEL {1985). Ansilisis d= series temporales.

Modelos ARIMA., E4. Paraninfo.

GARCYIA PEREIRA, M. (1979, Introdugao al wvariavels
regionalizadas. 1° BSeminarip de Geomatesmaticga., Lisboa.

Técnica, 451/432. pp. 8797,

GARCIA RUIZ, A.L. (1982}, La industria en la provincia de

Granada. Univ. de Granada. 299 p.

GIRALDEZ PIDAL, E. (1986). La inversién industrial.
Algunas consideracionss en teorno a =u comportamiento sec—
torial y espacial durante la crisis de los geitenta. Banco

dae Bilbaoc. Revista Eituacion. 198&/1 . pp. &2-85.

JOURNEL., A, (1973). Guide practigue de Géoestatistigue

miniere. 241 p.

JOURNEL., &. (19773, Gévestatistigue miniers. Thése

Pocteuvr. G.G.M. M, 735 p.

KRIGE, DR.G. (19531, A statistical approach to some hasic
ming wvaluaticn problems on the witwatersrand. J, Chem.

Metall. Min. Socc. Afr, Vel. 52, pp. 119-139.

MARECHAL. &. {1975). OGeEoestatistigue et aplicaticns

miniéres. Annales des mines. E.N.5.M,P. 12 p.

MATHERON, G. (1962), Traité de Géoestatistique Apliguée.

Ed. Techin. Paris. Tome II (1963), 172 p.



1eD

MATHERON, G. (1967). Kriging or Polynomial Interpolation

Procedurss. C,I.M.M.Transactions., vol. 70, pp. 240-244,

MATHERON. G. {1965}, Les variables regionalisées et lsur

egtimation. Masson y Cie., Paris. 212 p.

MATHERON. (. ( 196%)., Le Krigeage Univsrsal. C.G.M.M. Famc.

n® 1. E.N.S.M.P. 82 .

MATHEROQHN. a. (1970, La théorie des Variables
Regionalisées et ses applications. ©C.M. M. Fasc., n* 5.

E.N.S.M.P., 212 p.

MIGUEZ, F. (1984). Introducciaon a la Teoria de la Variakle

Regionalizada. Madrid., 118 p.

MONGET. J., M.; BORDET, J.P. (1972). Le VYariograme.
revelateur de structure 4'un champ bidimensicnsl. Ed.

E.N.S.M.P., 17 p.

MONTES, F. (1983). Aplicaci6én de la morfologia matemdtica

al estudic des wvariabkles administrativas: los resultados
slectorales en la provincia de Valencia. Univ., de Valen-—
cia.

OTERO MORENO, J.M, (1978). Logica y limitacionss de la

Economstria. Ed. ICE.

OTERGC, J.M.; TRUJILLO, F. (1986). Andlisis estadisticc de
la actividad turistica en Mélaga 1974-1986., Premio a la

invaestigacién. Univ., de Malags.

REMACRE. 2. (1984), L'estimation du récupsrable local. Le



161

conditionnement uniforme. Thése Docteur. E.N.S5. M. EB.

- BICHEL. ME. (1952}, New Methods in the statistical
evaluation of mine sampling dats. Trans. Ins., Min. Mstall,

Londen Vol. 21, 261 p.

Abreviaturas:
E.N.2.M.P.: Ecole Naticnale Supérisure des Mines de Paris.

C.G. M. M : Centre de Gépstatistigue et de Morphologis

Mathsmatigue.

U.P.M.: Universidad Politécnica d= Madrid.

C.I.M.M.: Cand. Inst. Min. Metall.



ANEXOS



1es

BNEXO 1

Variograma experimental de la serie temporal formada

por el ntmero de desempleados en la provincia de Granada.

Serise PARL,

UARIOGRAYA ¢ FARG PEFERENCIA 1
HEDIA DE LGS DATOS =0,42193F 2 UARIANZA =0.247278 3 HUMERQ DF DATGS = 42

ESCALA VERTICAL =0,15454E 2 PASD DEL UARYOQGRAMA =0.,19000E 1
HE GhtMe  DIST. ORGENADRIGAMMA

41 0.7806E t 1. 0,388E 2
40 g,1539F 2 2 037 I
3 0,2047€ 2 3. 0,353 3¢
236 0,2661E 2 4, 0.340F 3
37 0.3882F 2 5, 0.3%5% 3 *
3% 0.4963F 2 5, B.20SE A
75 0,5808€ 2 7. 0.294F 3 ¥
90,6757 2 B.one7ee
23 0.B297E 2 9, 0,263 3 %
32 0.1028E 3 10, UARIANZA-!-=e=ccmcemmsmammacccmam oo 1 NS S S S SRS S S
1 011728 311, 0236 3
M G356 3 12, 0.216E M %
73 0,1978F 3 13, L.201E 2
28 0.17776 3 140,185 ¥ %
27 0. 197E ¥ 1%, 0.476E 3 %
26 0.2i51E 3 14, 0.15%F 2 ¥
25 0,2428E 3 17, 0.13%F 3 #
24 9.264% 3 18, 0.1248 ¥ ¥
23 0.2870E 3 19, 0.10%E 3 ]
22 0.31708 3 20, 4,927 2
0,77 2 *
0,613 2 LR
B,dedE I g
1,49 2 %

JL 1558 20 k% ¥
L et et Tt g USRS Py Uy S

Bonde:

N = ndmers de parejas.

GAMA

valores del variograms experimental

DIST. = distarcia del variocgrama.
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ANEXO 2

1.— Serie PERNA. Pernoctaciones de wviajeros nacionales {(en

miles de personas?,

1973
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Continuacidn

1279

l._J

€300 30 =3 g abe 40 B
[
]
4

ot
P-.J
[
[
£~

1980

204
137
171
238
414
226
148

Q8
185

89

88
100
178
152
166
2921
421
245
118
11z

¥

pus bt
O D 0 <3 O s 0D B s B

[
Jomt

1881

87

76

3
186
143
164
240
422
277

1982

) ol aaall ot
0 -1 O e G B e B s £ 400 W G G B e B



1284

1885

b et et
D@ ~3 G LA b ) ) e B e 0 0 ] OGN s ey B b

[N
B g DD 00 = R L ) P e B e €D

P o pt

Continuacion

124
167
230
77
223
126

&9

Fueznte:s Diero, J.M.; Trejitls, F, S0984), sh,cit, p.i8

e v e e e e e S .k ke o . e e St

168



2.— Valores del wvariograma exzperimental de la serise FPERNA.

DIBT. npP. GAMMA
1 121 2410, 39
2 120 7157.8
2 129 2514. 37
4 128 1G3¢1.

5 127 12026. 8

& 126 12856, 2

7 125 12214.3

& 124 10140,

9 123 9510. 54
10 122 73273, 88
11 121 3932. 4
12 120 903. 592
12 118 3978.96
1 118 774,33
13 117 10050, 3
16 116 10868.53
17 115 12810.6
ig 114 12781.2
19 113 12886,
24 112 10619,
21 111 9855, 32
22 119 TIOR8, 44
2 109 4177.21
24 108 1029.61
25 107 4074,
26 106 8107. 32
27 105 10493, 4
28 104 11226. 5
29 103 12745.3
o 102 136533. 6
31 101 12690.1
32 100 10032.8
33 g9 93215. 14
34 28 7267. 36
35 a7 3850.6
36 96 667.562
37 a5 3784.8
38 94 FE80.65
39 23 99&1. 66
40 92 10327.7
41 91 12177.6
42 a0 13099. 2
43 89 12443. 3
44 es 991%&. 54
45 a7 5170.81
46 856 7250.41
47 85 3994, 97
48 84 698,318
49 a3z 3657.1

50 82 7643, 82
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Continuacién

DIsT NP. GaMMA
51 81 9962, 52
52 80 10623.2
%3 74 12154.5
54 78 129748.4
23 77 12429.6
et 76 2936. 3
37 75 9138.78
58 74 7238,52
549 73 4147.8%
60 72 965,417
61 71 3867.56

2 70 78632.7
63 &9 10111.6
64 68 i0716.8
65 67 12108. 4
66 Gh 12168. 4
67 65 12512,
&8 64 9949, 34
&9 63 9102, 24
70 62 7089.76
71 61 4104.3
72 60 1138.82
73 59 3810,31
74 =8 7817.23
75 =7 10206.6
76 SE 10947.8
77 55 12238. 4
78 o4 13272. &
79 o 12689.1

ao 52 9992, 46
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3.- Valores de los wvariogramas experimentales de la szerie

PERNA desagregada.

ENERC FEBREERD MARZO ABRIL MAYD JUONIO
Dist. NP Gamma Gamma Gamma Gamma Gamma Gamma
1 i0 111 354 543 18&0 815 920
2 9 138 409 542 1981l 924 1008
3 8 18% 463 625 618 543 436
4 7 261 359 545 1367 418 692
5 B 262 12 727 1149 608 260
£ 5 4186 609 817 20132 523 342
JULIG AGOBSTO SEPTE. OCTURRE NERE. DCBRE.
Dist. NP Gamma Gamma Gamma Gamma Gamma Gammsa
1 11l 18321 iggl 571 532 438 239
2 10 1923 24435 1033 1016 08 651
3 = 2767 2280 1082 488 493 552
4 a8 6&2 2303 753 679 216 450
5 i 1626 3459 841 7581 448 4R0
5] & 1528 4960 1784 417 758 540
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ANEXO 3
l.— Berie wventas s ploazo mensuales reslizadss en Espafla

1380-1983,

ARD MES VENTAS (en miles)?
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Fuente: Boistin de Estadistica I.N.E.
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2.~ Variocgrama experimental de la serie ventas = plazeo 1980-
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BANEXC 4

1.-Berie poblacién en Granada desde 1924 a 1954.

Affa Poblacién
1924 221.791
1925 589,715
1926 £12.851
1927 623,787
122 £33.708
19z9 45,601
1930 656,396
1831 665,670
1932 650,335
1933 6893, 266
1234 707,969
1935 661,825
1934 410,648 ¢ 12
1937 411,380 (1>
19238 H9:.999
19339 723.652
1340 747,381
1241 756,631
1942 767,540
1943 782,254
1944 792.32
1945 T?1.758
19456 782,489
1547 795.636
1948 810. 097
1949 821.40%
1830 793,338
1851 805.112
1952 817.84%5
1g53 829,432
1954 £42.398

Fuente: Elaboracifn propia s partir del Padrén rectivicads.
IHLE. de Branaga

{13En ios aftos 1934 5 1997 &% padrdn »o se pudo realizar 23
&4 municipios de la provincia de Granads por o que ng han
sidy considerados Tes valores correspondientss 3 estos akos,
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l. — Poblacién., nGmereo

comerciales

ANEXO 5

de empleados

¥

establecimientos

176

en 100 municipios de la provincia de Gra-—

nada. afioc 1877.

Municipio

Establecimientos( 1}

Empleados({ 1) Poblagiont

22

Agron
Almedinilla

Albolote
Albondén

Albufiol
Albufivelas
Alcudia de Guadix
Aldeirs

Alfacar
Algarinejo
Alhama

Alhendin

Alictn de Ortegs
Almufiecar
Alguife

Arenas del Rey
Bazsa

Beas de Guadix
Benalta de Guadix
BenalGa Villas
Benamaurel
B&érchules

Cacin

Cadiar

Caniles
Capileira
Castilléjar
Castril

Cogolleos de Guadix
Cogollos Vega
Colomera

Cortes de= Baza
Cozvijar
Chauchina
Chimeneas

Darreo

Dehesas de Guadix
Deifontes

Dilar

D&lar

BEscazar

Fonelas

Freila

1
3
46
18
50
10
14
=
70
36
40
az
6
169
6
;)
280
4
az
8
31
5
4
18
51
3
14
29
;)
8
13
32
7
26

e et

3
17
363
63
136
27
21
11
361
103
i1l
238
17
783
20
43
1.283
S
480
22
535
6

7
41
649
7
20
61
le
23
28
54
16
106
31
14
1z
36
13
g

7
60
20

606
1.410
6.335
2. 105
5.982
1.672
2.942
1.174
2. 166
6.969
7.212
3. 151
1. 159

16, 194
2. 046
2.750
21.288

611
2.602
1.477
3. 400
1.889

289
2.488
8.584

759
2.776
4. 485
1. 007
Z.082
2.430
3.648
1. 144
3.884
2.056
1.675
1.144
2.283
1.295

876
1.219
2.396
1.5316



Establecimiento

Municipio

Fuente Vagueros 19
Gabia 48
Gor 17
Gorafe a
Guadahortuna 24
Guadix 243
Gualchos 23
Guéiar Bierra 7
Huélago 5
Huéneja 7
Huétor Taijar 69
Huétor Vega 19
Illora a7
Iznalloz 60
Jayena 4
Jé&res ds Marguesado 17
Lachar 20
Lanjarén &6
Lenteji 3
Loja y Zagra 215
Lugros 2
Lijar 2
Maléa 5
Moclin 35
Monachil 32
Montefrio 55
Montejicar 18
Montillana 13
Moraleda Zafayona 17
Moresda g9
Motril 402
Murtas 12
Orgiva 37
Padul 47
Pedro Martinez 26
Peligros 52
Peza ( La?’ 17
Finos del Valle 10
Pinos Puente 108
Piffar 13
Pitres 6
Folopos 12
Purullena 29
Rubite [
Salar 16
Salobrefia 72
Santa Fe 213}
Sorvilan L}
Torrecardela 12
Torvizcén 12
Trevalez B
Ugi jar 28
Valor 9

Gontinuacidn

Empleados

549
285
29
21
41
1.004
63
17
12
10
4256
108
189
189
11
45
67
162
B
1.125
=
3
18
78
96
134
38
32z
45
16
2.971
22
109
i51
47
934
32
21
372
34
11
29
&8
11
37
77
589
16
18
25
16
59
11

Poblacisén

20,826
2.9686
3.425
893
2. 100
6.894
4,296
9.989
7.362
2.020
1. 727
1.915
4. 185
412
23, 182
699
848
1.544
5.558
2. 167
10. 626
3. 149
1.625
2.389
1.282
38.617
1.788
5.437
6.530
2.680
4,030
1.833
1.790
13. 033
1.925
1.4086
1.548
2.481
804
3.011
8.472
11.052
1.159
1.797
2.047
1.322
3. 247
2.083

177



178

Continuacidn

Municipio Establecimientos Empleados Poblacién
Villanusva Torres 12 as 1.073

Zafarraya 12 22 2.511

Jubia (La? 52 336 6.118

Zajar 48 129 o, 366

Fuente:

€1 Tomado de Barcia Ruiz, A.(1982), ob. cit. p.274-282.

{2) Poblacidn de Derecho en los municipios de Tz provincia de
franada, segin 12 rectificacién del Padrdn Municipal de
habitantes referido al 31-12-1977.
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ERRATAS  ADVERTIDAD

Pégina L.inea Dice Debe decir
7 13 CARACTERES CARACTERISTICAS
7 18 INTERFERENGIA INFERENCIA
8 11 VARIOGRAMA BE VARIGGRAMA EN
17 3 un introduccldn una introduccidn
26 7 = Su sopporte - gu soporte
80 17 E
S i3ty =¥ie  Z A a¥i,ap Vi
pa!‘a j=1'2niqn pEI‘& i=1,2..-ﬂ
aa 24 Efz(x+h) - 2(x)]= E[z(x+h) - 2(x)] =0

= m(x) £0



