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Resumen

Resumen en espanol

Este trabajo aplicé estadistica espacial a datos agregados por drea con el fin de caracterizar la
distribuciéon de NOy y PM3 5 en los 313 municipios de Galicia y evaluar su relacién con la renta bruta
per cépita, analizando posibles patrones de desigualdad en la carga ambiental.

El andlisis exploratorio (ESDA) mostré autocorrelacién espacial positiva en las tres variables con
clusteres de alta contaminacién en areas metropolitanas y baja contaminacién en el zonas rurales. El
analisis bivariado revel6 una asociacién positiva entre los contaminantes y los retardos espaciales de la
renta. Sin embargo, el analisis local identificé un grupo de nueve municipios con contaminacién elevada
y un entorno socioeconémicamente desfavorecido.

Los modelos espaciales Besag-York-Mollié (BYM) confirmaron la asociacién positiva entre renta
y contaminacién, con coeficientes de renta positivos y significativos para ambos contaminantes. El
diagnéstico de la componente no estructurada evidencié ausencia de autocorrelacién espacial, y la
comparacién mediante DIC y WAIC respaldé la especificacion espacial, validando el modelo BYM.

En conjunto, los niveles de NO2 y PM; 5 se mantienen por debajo de los limites recomendados por
la Organizacién Mundial de la Salud, por lo que no se derivan implicaciones inmediatas para politicas
correctivas ligadas a la Agenda 2030.

English abstract

This thesis applied spatial statistics to areal data to characterize the distribution of NOs and
PMj; 5 across Galicia’s 313 municipalities and to assess their relationship with gross income per capita,
examining possible patterns of socioeconomic inequality with a high environmental burden.

Exploratory spatial data analysis (ESDA) revealed positive spatial autocorrelation in all three va-
riables, with high-pollution clusters in metropolitan areas and low-pollution clusters in rural areas.
Bivariate analysis uncovered a positive association between pollutants and the spatial lags of inco-
me. However, local-scale analysis identified a group of nine municipalities with high pollution and a
socioeconomically vulnerable setting.

Besag-York-Mollié (BYM) spatial models confirmed the positive association between income and
pollution, with positive and significant income coefficients for both pollutants. Diagnostics on the
unstructured component showed an absence of spatial autocorrelation, and comparison via DIC and
WAIC supported the spatial specification, validating the BYM model.

Overall, NOy and PMs 5 levels remain below the limits recommended by the World Health Organi-
zation, so no immediate implications for corrective policy linked to the 2030 Agenda follow from this
work.
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Prefacio

A través de los anos, con diferentes propuestas e inumerables acciones, la humanidad ha buscado
mejorar las condiciones ambientales e intentar llegar a una convivencia sostenible con el ambiente,
entendiéndose por desarrollo sostenible al equilibrio entre el desarrollo econémico y social que respeta
los ecosistemas naturales, como se menciona en el reporte de Brundtland de la Organizacién de las
Naciones Unidas (ONU):

...satisfacer las necesidades de las generaciones presentes sin comprometer la capacidad de
las generaciones futuras para satisfacer sus propias necesidades (ONU, 1987).

Desde la Cumbre de la Tierra en 1992, los paises miembros de las Naciones Unidas han buscado crear
acuerdos para alcanzar un desarrollo sostenible a través de diferentes mecanismos como convenciones,
agendas, asambleas, entre otros. En septiembre del 2015 se establecié la Agenda 2030 para el Desarrollo
Sostenible proporcionando un plan global a seguir por todos sus miembros y hacer frente a los retos
globales, no solo en cuestién de ambiente y cuidado del planeta, sino para las personas y su prosperidad.
Esta agenda consiste en 17 Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS o SDG por sus siglas en inglés),
objetivos que buscan de manera general terminar con la pobreza, reducir la desigualdad e impulsar
el crecimiento econémico al mismo tiempo que se preservan recursos naturales y se mitiga el cambio
climatico (Desarrollo-Sostenible, 2023).

Este trabajo nacié de una inquietud doble: por un lado, la voluntad de aplicar los métodos estadisti-
cos aprendidos durante el Master en Técnicas Estadisticas a un problema con impacto social directo
aplicando los ODS; por otro, la constatacién de que la desigualdad ambiental rara vez se analiza con
rigor cuantitativo fuera de las grandes metropolis.

La marcada dualidad de Galicia entre areas metropolitanas y extensas zonas rurales fue lo que
hizo atractivo trabajar con esta regién. Junto con la disponibilidad de datos municipales de calidad
y la heterogeneidad de los 313 municipios, la region me ofrecié las condiciones idéneas para explorar
técnicas de estadistica espacial de datos agregados en un contexto real y retador, que enriquecieron
considerablemente mi aprendizaje.

Este trabajo se estructura en dos partes. La primera presenta la introducciéon y objetivos en el
capitulo primero, y después, en los capitulos dos y tres se desarrollan los fundamentos teéricos y meto-
dologicos del andlisis de datos agregados por drea, desde la exploracién espacial descriptiva hasta las
técnicas de modelado. La segunda parte aplica esos métodos a los datos de contaminacién atmosférica
y renta municipal de Galicia, con el objetivo de valorar la existencia de patrones compatibles con una
distribucion desigual.
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Capitulo 1

Introduccion

La calidad del aire es uno de los principales determinantes ambientales de la salud humana. Segin
estimaciones de la Agencia Europea de Medio Ambiente, en el 2022, la exposicién prolongada a diéxido
de nitrégeno (NO3) y a particulas finas (PMs 5) fue responsable de aproximadamente 66000 y 269000
muertes prematuras, respectivamente (Soares et al., 2024). A pesar de décadas de regulacién ambiental,
la distribucién de estos contaminantes en el territorio Europeo no es homogénea: su concentracién
depende de factores geograficos, industriales y de movilidad que varian notablemente entre regiones, y
cuya caracterizacién espacial resulta imprescindible para el diseno de politicas ptblicas eficaces.

Dentro de este contexto, la estadistica espacial para datos agregados por area ofrece herramien-
tas que permiten identificar clisteres de exposicion elevada. Mediante el modelado de la dependencia
espacial entre unidades geograficas, como municipios o secciones censales, es posible identificar estos
clisteres y cuantificar la asociacion entre la concentracién del contaminante y variables socioeconémi-
cas. Este enfoque constituye la base metodologica para este trabajo.

1.1. Motivacion

La Agenda 2030 para el Desarrollo Sostenible, adoptada por las Naciones Unidas en 2015, estable-
ce un marco global de 17 Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS). Dentro de estos 17 objetivos, se
incorporan objetivos que buscan erradicar la pobreza, reducir la desigualdad y preservar el medio am-
biente (Desarrollo-Sostenible, 2023). Més alla de los objetivos ambientales, la Agenda 2030 incorpora
una dimensién de equidad que resulta central para este trabajo. E1 ODS 10 busca reducir las desigual-
dades dentro de los paises y entre ellos, mientras que el ODS 11 promueve ciudades y comunidades
inclusivas, seguras y resilientes. Ambos objetivos convergen en el concepto de justicia ambiental: la
idea de que los beneficios de un entorno saludable y los riesgos derivados de la contaminacién deben
distribuirse de forma equitativa en la sociedad, sin que los grupos més vulnerables soporten una carga
desproporcionada (Walker, 2012). Esta problemdtica lleva a preguntas como: jhay comunidades mas
vulnerables que otras a riesgos de incendios, inundaciones o impactos del cambio climético? ;Pueden
todas las personas tener acceso a areas verdes o solo algunas? ;Estéd involucrada la poblacién en deci-
siones ambientales o toman las decisiones solo unas pocas personas en el poder? Este tipo de cuestiones
forma parte del concepto complejo que es la justicia ambiental, que por su importancia moderna tiene
un alcance extenso en diferentes industrias y contextos. Sin embargo, para el propésito de este trabajo,
solo es necesario comprender la faceta de distribucion equitativa de la carga ambiental en la sociedad.

1.2. Justificacién

En la actualidad, la evidencia disponible sugiere que la distribuciéon equitativa de la carga ambiental
estd lejos de ser la norma. Estudios realizados en grandes metrépolis espaiiolas, como Madrid (Hewitt



2 CAPITULO 1. INTRODUCCION

et al., 2024) y Barcelona (Moreno-Jimenez et al., 2016), han documentado asociaciones espaciales entre
la exposicién a contaminantes atmosféricos y el nivel socioeconémico de los barrios, sefialando que las
poblaciones mas vulnerables tienden a residir en las zonas de mayor contaminacién. Por otro lado,
este tipo de andlisis son escasos para regiones de menor tamafio o de cardcter mixto (urbano-rural),
donde los patrones de exposicién y capacidades institucionales difieren de las grandes ciudades. El
territorio de Galicia, comunidad auténoma del noroeste de Espafia, combina distintos tipos de areas
con extensas zonas rurales y metropolis costeras constituyendo un caso de estudio de especial interés.
Los 313 municipios de la regién presentan una gran heterogeneidad demografica y socioeconémica
que ofrecen una gran diversidad. Esta diversidad representa un escenario idéneo para explorar si la
distribucion espacial de los contaminantes esta asociada a la desigualdad socioeconémica municipal, y
para evaluar en qué medida las herramientas de anélisis de datos de area pueden aportar evidencia 1til
para la toma de decisiones en materia de politica ambiental. Esto considerando, que la relacién esperada
de sectores socioecondémicamente vulnerables con una carga ambiental alta, puede no cumplirse en el
contexto mixto (rural-urbano) que presenta Galicia.

1.3. Tipos de datos espaciales

Para llevar a cabo un analisis de datos espaciales, es importante entender qué son los datos espacia-
les, qué representan y qué tipos de datos existen. El andlisis estadistico de fendmenos georreferenciados
parte de un marco comun: un proceso espacial representado como una coleccién de variables aleatorias:

{Z(s) :s € D C R?}, (1.1)

donde D es la regién de estudio y Z(s) la variable aleatoria en la localizacién s. Las caracteristicas
de la region de estudio D y la forma en que las observaciones se asocian a localizaciones determinan
el tipo de datos espaciales con los que se trabaja. La clasificacién clésica distingue tres tipos (Cressie,
1993; Moraga, 2023):

Datos geoestadisticos. Este tipo de datos se presenta cuando el dominio D es continuo y fijo: la
variable podria observarse en cualquier punto del espacio, pero solo se dispone de mediciones en
un conjunto finito de localizaciones. El objetivo habitual al trabajar con datos geoestadisticos, es
predecir el valor del proceso en localizaciones no muestreadas mediante técnicas de interpolacion
como el kriging. Ejemplos tipicos de estos datos son la temperatura superficial del suelo o la
precipitacién acumulada en una cuenca.

Datos puntuales. Al hablar de datos puntuales, lo que se modela no es el valor de una variable,
sino la propia localizacién aleatoria de los eventos dentro de un dominio fijo. El interés recae en
determinar si los eventos se agrupan en clisteres, se dispersan en un patrén regular o siguen un
patron aleatorio. Estos datos hacen posible analizar si la variable presenta algiin patrén espacial.
Ejemplos de datos puntuales son la distribucion de incendios forestales o la localizacién de casos
de una enfermedad infecciosa.

Datos agregados por area. En este tipo de datos, la regién de estudio se divide en un ntimero finito
de 4reas o poligonos {41, ..., A,}, usualmente unidades administrativas, y la variable de interés
se observa como un tnico valor agregado por poligono. Este tipo de datos puede utilizarse para
representar la cantidad de individuos con una enfermedad (recuentos) agrupados por municipios
o regiones censales, por ejemplo. La forma més habitual de representar los datos de area es a
través de mapas coropléticos, coloreando cada poligono de acuerdo con los valores de la variable.
Es el tipo més frecuente en epidemiologia y constituye la base metodoldgica de este trabajo. Su
tratamiento en profundidad se desarrolla en el Capitulo 2.
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1.4. Objetivos

La distribucién equitativa de la carga ambiental puede abordarse desde un anélisis espacial con
datos agregados por drea y una metodologia que permita transformar los compromisos de los ODS
en politicas efectivas. Es por ello que el objetivo general de este trabajo es: aplicar técnicas de
estadistica espacial para datos agregados por drea con el fin de caracterizar la distribucién espacial
de la contaminaciéon atmosférica en Galicia y evaluar su relacién con la desigualdad socioeconémica
municipal. De forma especifica, se persiguen los siguientes objetivos:

1. Presentar los fundamentos teéricos del andlisis de datos agregados por area, desde la definicién
de vecindario y la matriz de pesos espaciales hasta los modelos bayesianos de suavizado areal.

2. Realizar un andlisis exploratorio de datos espaciales (ESDA) de las concentraciones de NOs y
PM, 5, y de la renta per capita en los 313 municipios gallegos para datos del 2023, identificando
clisteres y patrones de autocorrelacién espacial.

3. Ajustar modelos espaciales areales y compararlos con modelos de referencia no espaciales para
seleccionar la especificacién méas adecuada.

4. Contrastar la hipdtesis de justicia ambiental evaluando la asociacién espacial entre la exposicion
a contaminantes y la renta bruta per cdpita municipal utilizando mapas BiLISA.

5. Proporcionar una base metodoldgica y empirica que contribuya al seguimiento de los ODS en el
contexto gallego.

1.5. Estructura del trabajo

El presente trabajo se organiza en dos partes. La Parte I desarrolla los fundamentos metodoldgicos
necesarios para el andlisis. El Capitulo 2 introduce los conceptos tedricos del analisis de datos agregados
por area: la definicién formal del proceso areal, los problemas metodolégicos inherentes a la agregacion,
la construccion del vecindario y la matriz de pesos espaciales, los métodos del andlisis exploratorio y
los modelos espaciales bayesianos.

Por otro lado, la Parte II aplica esos métodos al caso de estudio. El Capitulo 3 describe el
preprocesado de datos, la construccion del vecindario para los 313 municipios gallegos. El Capitulo 4
el analisis exploratorio completo, incluyendo los mapas coropléticos, la autocorrelacién espacial global
y local mediante el indice I de Moran, el andlisis bivariado mediante BiLISA y presenta los modelos
de referencia no espaciales y los modelos bayesianos con componente espacial BYM. Finalmente, el
Capitulo 5 recoge las conclusiones del trabajo, sus limitaciones y las posibles lineas de investigacién
futuras.
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Capitulo 2

Cuestiones y fundamentos tedricos

Como se introdujo en la Seccién 1.3, los datos de area surgen cuando la regién de estudio se divide
en un numero finito de poligonos y la variable de interés se agrega a nivel de cada unidad. Este capitulo
desarrolla en profundidad los conceptos y herramientas especificos de este tipo de datos. Para ello, en
este capitulo se consideran como referencia general Cressie (1993) y Moraga (2023).

El capitulo se estructura en las siguientes secciones: la introducciéon de los conceptos tedricos del
andlisis de datos agregados por area; la definicién formal del proceso areal; los desafios metodoldgicos
inherentes a dicha agregacién; la elaboracién del vecindario y la matriz de pesos espaciales; el andlisis
exploratorio y los modelos bayesianos espaciales.

2.1. Datos agregados por area

Los datos agregados por area, areales, lattice, o reticulares surgen cuando la regiéon de estudio D
se divide en un ntmero finito de subregiones o poligonos {Aj,..., A,} no solapados, y la variable de
interés se observa como un tnico valor agregado por poligono o unidad. Asi, el proceso areal se puede
representar como:

Z(Ay). .., Z(Ay) (2.1)

donde el 4rea i-ésima se denota por A; y Z(A;) es la variable aleatoria que puede representar un
conteo, una proporcién, una media, una tasa u otras medidas asociadas a dicha area. En los datos
areales, el indice 7 es discreto y solo toma n valores posibles, uno por unidad o poligono. De manera
equivalente, en (2.1) se puede escribir como Z; = Z(A;), resumiendo el proceso areal como el vector
Z = (Zy,...,Z,)". Por otro lado, el valor de la observacién en el drea A; se denota como z(4;) y el
conjunto de datos observados como:

2(A1)..., 2(Ay) (2.2)

En ambas notaciones A; sirve como identificador del poligono o drea i. Frecuentemente, se toma como
identificador al centroide del area o capital. Al igual que el proceso estocdastico, las observaciones de
datos agregados pueden representarse equivalentemente como z; = z(A;) y resumirse en el vector
z=(21,...,2n) .

De esta manera, la variacion espacial de la variable de interés se estudia a través de las relaciones
entre areas, introduciendo a la nocién de vecindad como el elemento central del anélisis de datos
areales. Los limites de las areas suelen ser impuestos por divisiones administrativas como municipios,
provincias, secciones censales, entre otros; aunque también, pueden ser rejillas regulares o unidades
definidas por el investigador. Este tipo de datos es especialmente frecuente en epidemiologia y ciencias
ambientales, donde la informacién se agrega por razones de disponibilidad. Ejemplos representativos
incluyen la tasa de desempleo por provincia o la incidencia de una enfermedad por municipio.

7
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2.1.1. Problemas metodolégicos inherentes a la agregacién de datos

Al trabajar con datos agregados se introduce una serie de problemas que el analista debe identifi-
car antes de abordar cualquier método. A continuacién, se describen esas consideraciones, asi como,
recomendaciones y métodos para prevenirlas o mitigarlas.

Problema de la unidad areal modificable

El modifiable area unit problem (MAUP) surge cuando los resultados del andlisis pueden variar
sustancialmente al cambiar la unidad espacial de andlisis, ya sea por cambio de escala de agregacion
(efecto escala) o por redefinicién de los limites de los poligonos (efecto zonificacién). Por ejemplo,
el patron de concentraciéon de contaminantes observado a nivel de provincia puede diferir del observado
a nivel municipal (escala) o el precio de vivienda puede variar debido a la delimitacién del barrio o
zona censal (zonificacién). Por este motivo, las conclusiones obtenidas con una determinada unidad
espacial deben interpretarse en ese marco, evitando hacer interpretaciones muy especificas debido al

MAUP.

Problemas por diferencias de exposicion

Esta consideracion surge de estudios llevados a cabo a nivel poblacional para investigar la relacion
de factores de exposicién y resultados de salud. Denominados estudios ecolégicos, se enfocan en
analizar datos agregados para poblaciones o grupos, resultando en asociaciones que pueden ser ciertas
al nivel grupal o de la poblacién, pero no ser verdaderas para los individuos del grupo. Esta situacién da
lugar a un sesgo que se considera un caso especial del MAUP ya que es similar al efecto de agregacién.
Para mitigarlo existen metodologias de desagregacién como el modelo de fusién Bayesiano de Moraga
et al. (2017).

Efecto de areas pequeiias

En unidades con poblacién de referencia reducida, un tnico evento puede producir tasas extremas
que distorsionan el patrén espacial observado. Este problema, denominado small area problem (SAP), se
mitiga habitualmente mediante técnicas de suavizado, ya sea estabilizando tasas considerando unidades
vecinas o ponderando con la tasa global en funcién del tamano poblacional.

2.1.2. Dependencia espacial

La dependencia espacial es la tendencia de los valores de una variable a estar correlacionados
con los de las areas proximas. Esta propiedad estd recogida en la Primera Ley de Geografia de
Tobler (1970):

FEverything is related to everything else, but near things are more related than distant things.
[Todo estd relacionado con todo lo demds, pero las cosas cercanas estdn mds relacionadas
que las lejanas.]

En datos agregados por area, la dependencia espacial se manifiesta cuando los valores observados en
unidades vecinas tienden a parecerse mas entre si que los de unidades lejanas, al compartir condiciones
socioecondmicas, climaticas o ambientales. Esta estructura no cumple con el supuesto de independencia
de las observaciones que exigen los modelos de regresién ordinarios. Cuando existe dependencia espacial,
los residuos de un modelo no espacial presentan autocorrelacién, lo que sesga la estimacién de los
coeficientes e invalida los intervalos de confianza y las inferencias derivadas. Para identificar si existe
o no dependencia espacial, se puede calcular la autocorrelacion espacial con el indice de Moran 1.

Esta es la razén por la que el andlisis de datos de area requiere métodos especificos que incorporen
explicitamente la estructura de vecindad. Las siguientes secciones presentan esos métodos; como paso
previo, las siguientes secciones describen las herramientas que permiten formalizar la proximidad entre
areas: el vecindario y la matriz de adyacencia.
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2.2. Primeros pasos para el analisis de datos

Como en cualquier analisis, designar el alcance y los objetivos que se desean lograr es esencial para
poder llevar a cabo un andlisis de datos. Especificamente para el analisis espacial de datos agregados
por area, es ttil plantear preguntas como:

= ;Se desea simplemente describir mediante mapas los datos y observar si hay patrones? Por
ejemplo, interesa observar clisters o saber la distribucién de una especie en una region.

= Al utilizar datos de area que representan conteos, jse compararan las areas por cantidad de
conteos observados similares, sin tener en cuenta la poblacién expuesta? O, jse compararan
ajustando por la exposicién? Por ejemplo, en el caso de enfermedades la densidad de poblacion
en una metropolis no es igual a las dreas colindantes y es necesario saber el enfoque del estudio
0 se podria presentar un problema de drea modificable.

= ;Se desea explicar la variable de interés a través de una covariable? Por ejemplo, modelar el
precio medio de la vivienda en funcién de la accesibilidad al transporte puiblico.

= ;Se desea obtener mapas suavizados? Es decir, se desea utilizar métodos de suavizado en los
mapas, v si es asi identificar qué métodos son adecuados para los datos, cémo funcionan, qué
ventajas o desventajas aportan.

Habitualmente, en el analisis de datos agregados por areas se suelen seguir los siguientes bloques
metodolégicos (Moraga, 2023):

1. Realizar andlisis exploratorio de datos espaciales (ESDA) y diagnéstico espacial.
2. Utilizar modelado de referencia (no espacial) para efectos comparativos.

3. Utilizar modelos espaciales areales: incorporar la componente espacial para una representaciéon
mas precisa de la estructura.

4. Validar los modelos creados mediante la evaluacién de medidas de sensibilidad y precision.

5. Comunicar los resultados.

2.3. Preparaciéon espacial

En el contexto de este trabajo, que pretende aplicar técnicas de analisis de datos espaciales y, en
particular, de datos agregados por areas, resulta fundamental que los datos a utilizar estén disponibles
en el formato adecuado. En otras palabras, para trabajar con datos agregados por area es imprescin-
dible asegurar que tanto los datos como la geometria de los poligonos estén correctamente definidos
e integrados, y que la estructura de proximidad entre areas esté formalmente definida. Esta etapa
determina la validez de todos los pasos posteriores.

2.3.1. Definicién de la unidad espacial

Asi como es necesario definir el fenémeno o la variable que se quiere estudiar, es necesario definir
la unidad de analisis o la escala. Es decir, determinar qué unidad de area es mas apropiada para
representar el proceso de estudio, por ejemplo municipios, secciones censales, rejillas determinadas, etc.
En muchos casos, esta decisién estd impuesta por la fuente estadistica, pero es importante considerar
el MAUP ya que los resultados pueden variar segun la unidad elegida. Del mismo modo, datos ligados
a formatos predeterminados por la fuente pueden no siempre coincidir en unidad espacial, i.e. la renta
bruta del hogar por sector censal cuando los datos de contaminacién estdn en una rejilla de 1km?2.
Aunque no es imposible trabajar con datos en diferentes unidades espaciales, existen consideraciones
y metodologias que se deben aplicar para lograr armonizar los datos como lo muestra Hewitt et al.
(2024) al armonizar rejillas con sectores censales.
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2.3.2. Vecindario espacial

A diferencia de los datos geoestadisticos o datos puntuales, al agregar datos por area es 1til definir
el concepto del vecindario de un area para el andlisis exploratorio de los datos. Esto se hace con
el objetivo de determinar si areas cercanas tienen valores similares o no ya que pueden compartir
condiciones ambientales, socioecondémicas, culturales, entre otras, que pueden influenciar a la variable
observada. El vecindario espacial N; del area A; es el conjunto de dreas que se consideran préximas o

Figura 2.1: Criterios de vecindad para datos de area. El area de referencia A; aparece en gris oscuro y
sus vecinos Nj;, en gris claro

Referencia: Matrices de vecindarios (Moraga, 2023)

conectadas a ella segiin algtn criterio geografico establecido por el analista. La condicién minima es que
un area no sea vecina de si misma: A; ¢ N;. La definicién del vecindario es una decisién metodoldgica
fundamental: condiciona la estructura de dependencia asumida en el andlisis y, por tanto, todos los
resultados posteriores (Anselin, 1988). Por ello, la eleccién del criterio del vecindario debe considerar
el proceso que se desea modelar y el territorio que se estd analizando. Es decir, el territorio de estudio
puede estar constituido por diferentes entidades geométricas, incluyendo islas (4reas sin conectividad
a otras areas) y, por otro lado, también por otros tipos de superficies que pueden no ser de interés.
Estas consideraciones deben reflejarse en el vecindario a partir del criterio seleccionado. Los criterios
més habituales son los siguientes (véase Figura 2.1):

Contigiiidad Rook. Proveniente de la analogia del ajedrez en el que la torre (Rook) solo se mueve en
linea recta de arriba a abajo y de izquierda a derecha, este criterio, considera vecinos a dreas que
comparten un lado completo o mas de un punto de contacto. Produce vecindarios relativamente
restrictivos y es adecuado cuando la variable solo se propaga a través de fronteras continuas.

Contigiiidad Queen. Este criterio hace referencia al movimiento de la reina (Queen) en ajedrez; dos
areas son vecinas si comparten al menos un punto de su frontera, incluyendo vértices. Genera
vecindarios mas amplios que la contigiiidad Rook y es el criterio mas empleado en la practica con
poligonos administrativos irregulares, pues reduce el riesgo de generar areas sin vecinos (islas).

k vecinos mas cercanos (KNN). El vecindario de A; estd formado por los k poligonos cuyos cen-
troides se encuentran més préximos al centroide de A;. Garantiza que todo poligono tenga exac-
tamente k vecinos, lo que resulta especialmente 1util en presencia de islas o geometrias muy
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heterogéneas. Su principal limitacién es que la relacién puede ser asimétrica: A; € N; no implica
necesariamente A; € Nj.

Distancia umbral. N; estd formado por todas las dreas cuyo centroide se encuentra dentro de un
radio definido d > 0 alrededor del centroide de A;. En este criterio el ntimero de vecinos varia
entre areas. Ademas, si el umbral es demasiado pequenio pueden aparecer islas, mientras que si es
demasiado grande la estructura de vecindad pierde resolucién local (Pebesma y Bivand, 2023).

El Cuadro 2.1 resume y compara la propiedades principales de los cuatro criterios.

Criterio Vecinos garanti- Numero de veci- Asimetria posible Mas adecuado
zados nos para
Contigiiidad Rook No Variable No Cuadriculas regula-
res
Contigiiidad Queen No Variable No Poligonos irregula-

res, uso general

KNN St Fijo (k) St Heterogeneidad de
tamaifo, islas

Distancia Depende del umbral Variable No Procesos con escala
conocida

Cuadro 2.1: Comparativa de criterios de definicién de vecindario.
Fuentes: Anselin (1988), Bivand et al. (2013), LeSage y Pace (2009).

Un problema que surge al determinar el vecindario es el problema de las islas o unidades separadas
debido a las condiciones geograficas, e.g. areas separadas por rios. Esto llega a ser un problema cuando
se definen vecinos por contigiiidad Rook, ya que areas con un solo punto de contacto no tendran vecinos.
También, puede llegar a haber dreas sin vecinos cuando se delimitan vecinos por distancia (Pebesma
y Bivand, 2023). De manera general, se recomienda:

= Documentar: registrar el nimero medio de vecinos y la distribucién de ese niimero entre areas
para realizar un analisis de sensibilidad.

= Comprobar conectividad: verificar que todas las dreas tienen un vecindario, es decir, que
no existen areas aisladas. Las islas deben mitigarse explicitamente, por ejemplo, asignandoles el
vecino més préximo, ya que algunos modelos areales requieren conectividad global (Bivand et al.,
2013).

2.3.3. Matriz de pesos espaciales

Una vez definido el vecindario, la estructura de proximidad entre todas las areas de la regién se
formaliza en la matriz de pesos espaciales W, de dimensién n x n, cuyos elementos w;; cuantifican
la intensidad de la relacién entre A; y A;. Por definicién, w;; = 0 para todo i: un &rea no puede ser
vecina de si misma.

El primer paso para construir W es obtener la matriz de adyacencia A = (a;;), que recoge de
forma binaria qué pares de areas se consideran vecinas segun el criterio elegido:

1 siA; €N,
Q5 = J ! . Qg5 = 0. (23)
0 en caso contrario,
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n

El ntunero de vecinos del drea A; es n; = ijl ai;. Cuando el criterio de vecindad es simétrico
(contigiiidad Queen o Rook, distancia umbral), la matriz de adyacencia es también simétrica: a;; = aj;.
Sin embargo, con el criterio KNN esta propiedad puede no cumplirse.

A partir de la matriz de adyacencia se construye la matriz de pesos espaciales W, asignando un
valor w;; a cada par de 4reas vecinas (a;; = 1) y cero al resto. La eleccién de cdmo asignar esos pesos
da lugar a dos grandes familias.

Pesos binarios

En el caso més simple, los pesos coinciden con la matriz de adyacencia:

1 si Aj € N;
Wis = Qi = ’ 2.4
Y " {0 en caso contrario. (24)

Esta especificacién trata igual todas las relaciones del vecindario, independientemente de la longitud de
la frontera compartida o de la distancia entre centroides. Aunque no aporta mas informacién respecto de
la matriz de adyacencia, es la opcién por defecto en la mayoria de los anélisis con datos administrativos
y es la que se utiliza en la formulacién estandar de algunos modelos espaciales.

Pesos ponderados

Esta opcién es adecuada para procesos de difusién continua como la dispersién de contaminantes
atmosféricos. Cuando la intensidad de la relacién entre areas varia con la distancia o con alguna
propiedad geométrica de los poligonos, puede ser mas apropiado asignar pesos continuos. Una forma
de asignarlos es con la inversa de la distancia: w;; = d;;%, donde d;; es la distancia entre centroides
y a > 0 controla la velocidad de decaimiento con la distancia. A mayor «, la influencia entre areas
decrece mas rapidamente.

Normalizacién por filas

Independientemente del tipo de pesos (binarios o ponderados), en ocasiones se suele aplicar una
normalizacién por filas de modo que los pesos de cada fila sumen la unidad:

n
iy , siempre que Z wig > 0. (2.5)

~
} : =1
Wik k
k=1

Esta normalizacién es 1til porque resuelve el problema concreto de comparabilidad. Sin ella, el retardo
espacial ) ; wij z; depende del numero de vecinos n; de cada drea: un drea con muchos vecinos
acumula una suma con méas términos que un area con pocos, aunque los valores individuales de sus
vecinos sean parecidos. Esto impide comparar el retardo espacial entre areas con vecindarios de tamano
muy distinto, situacién habitual en regiones con unidades administrativas heterogéneas como la que se
analiza en la Parte II de este trabajo. En otras palabras, con esta normalizacion, el retardo espacial
> ;Wi z; se interpreta como la media ponderada de los valores de los vecinos de A;, facilitando la
comparacién entre areas con distinto niimero de vecinos.

*
w;;

2.4. Analisis Exploratorio de Datos Espaciales

El exploratory spatial data analysis (ESDA) tiene como objetivos: describir la distribucién de la
variable de interés, con mapas, y diagnosticar la presencia de autocorrelacién espacial antes de ajustar
cualquier modelo.
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2.4.1. Mapas coropléticos

Para describir la distribucion de la variable de manera sencilla es comtn utilizar mapas tematicos.
Los mapas coropléticos representan el valor de la variable de interés en una escala de color aplicada
a poligonos de una regiéon geogréfica. Por su practicidad, es la representacién estandar de los datos
agregados por area. Sin embargo, deben tenerse en cuenta las siguientes consideraciones que pueden
afectar la percepcién visual del patron:

= Método de corte: La eleccién de los cortes de clasificacién en la construccién de un mapa
coroplético es muy influyente, ya que dicta como se agrupan los valores. Realizar cortes por
cuantiles (mismo ntimero de unidades en cada clase) garantiza que todas las clases aparezcan en
el mapa formando mapas visualmente equilibrados. Sin embargo, si la distribucién de los datos
es asimétrica, se pueden agrupar en la misma clase valores muy distintos. Por otro lado, realizar
cortes segin intervalos iguales permite interpretar ficilmente el mapa, pero puede producir mapas
desequilibrados en distribuciones asimétricas, concentrando muchas observaciones en pocas clases
y pocas observaciones en clases extremas. En practica, suele ser 1til explorar el mapa con distintos
métodos de clasificacion y, después, justificar la eleccion.

= Tasas frente a recuentos: representar recuentos brutos sin ajustar por exposicién puede ser
engafioso, las areas mas pobladas tenderan siempre a mostrar valores mas altos. Para prevenir
esta condicion deben representarse las tasas o proporciones relativas a la poblacién en riesgo.

= Problema de unidades pequeiias: como se menciond en la seccion 2.1.1, las areas pequenas
pueden ocasionar ruido en el mapa en forma de valores extremos debido a su baja densidad
poblacional.

2.4.2. Autocorrelacion Espacial Global

Una medida de explorar la presencia de dependencia espacial, es decir, si dreas vecinas presentan
valores similares es calcular la autocorrelacién espacial global. La medida de autocorrelacion espa-
cial global puede evaluarse con indices que indican el grado en el que observaciones similares ocurren
cerca una de otra dentro de la regién de estudio. El indice mas utilizado para evaluar la autocorrelaciéon
espacial en datos areales es el indice I de Moran, aunque también se puede utilizar la C de Geary.

(Moraga, 2023). Dado el vector de valores observados z = (21,...,2,)" y una matriz de pesos W,
el indice I se define como:

n

n
DD wislz = 2)(z - 2)
n o i=1j=1 n  z] Wz,

J=—". = . 2.
So n ) So  zlz. (2:6)
D (2 —2)
i=1

T

_ 1 . _ _
donde z = - i, zi es la media muestral, z. = (21 — Z,...,2, — Z) ' es el vector centrado y Sy =

Sy 22}21 w;; es la suma total de pesos. Este indice puede interpretarse, de manera aproximada,
como una medida similar a una correlaciéon, dado que vincula la desviacién de cada drea respecto de la
media con las desviaciones que muestran sus areas vecinas. Su valor permite sintetizar si, en términos
globales, la variable tiende o no a presentar un patréon de agrupamiento espacial. La interpretacién
general es la siguiente:

= [ > 0: autocorrelacién positiva, dreas vecinas tienden a presentar valores similares (agrupamiento
o claster).

= [ < 0: autocorrelacién negativa, dreas vecinas tienden a presentar valores distintos (dispersion).
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n [ = : valores (positivos o negativos) préximos a este umbral indican ausencia de patrén

=1
(n=1)°
espacial claro, independientemente del signo. Este valor representara el valor esperado bajo Hy:
ausencia de autocorrelacion espacial.

Graficamente, el indice global I puede representarse con el valor de la variable, z;, en el eje-x y el
retardo espacial, > j WijZj, en el eje-y para crear un diagrama de dispersién de Moran (véase la
Figura 2.2) en el que se muestran las observaciones como una nube de puntos y con una recta cuya
pendiente indica la correlacion positiva o negativa. Es importante mencionar, que cuando los valores
de la variable estan estandarizados y W estd normalizada por filas, la pendiente del diagrama de
dispersién corresponde al valor de I global.

Figura 2.2: Diagrama de dispersiéon de Moran para la variable precio medio de vivienda segun las
secciones censales de Boston, USA en 1987, obtenidas del paquete spData. El diagrama muestra las
observaciones frente a los valores de retardo espacial, calculado a partir de una matriz tipo Queen.

Referencia: Diagrama de dispersién de Moran (Moraga, 2023)

Por otro lado, la significacién estadistica se evaltia mediante un contraste de hipétesis donde:
Hj : ausencia de autocorrelacion espacial global

H, : presencia de autocorrelacién espacial global
En donde el valor esperado del indice bajo Hy es:

1
n—1

Eoll] = —

con varianza denotada Varg[I]. Con ello, en este contraste se construye el estadistico tipificado:

(I — Eo[I])

\ VCL’I‘O [I]

y se compara bajo el supuesto de normalidad o permutaciones aleatorias (simulaciones Monte Carlo),
que proporcionan un p-valor empirico sin depender de aproximaciones asintéticas, o, incluso en algunos

casos se pueden utilizar técnicas de remuestreo (bootstrap paramétrico) (Bivand et al., 2013).
De manera alternativa, la autocorrelacién espacial puede medirse mediante la C de Geary:

(n—1) . >y Z?:l wij(z; — 2;)?
2S5y > e (2 — 2)? .

Zr =

C =

(2.7)
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A diferencia del indice de Moran, la C de Geary muestra una mayor sensibilidad a las variaciones
locales entre areas vecinas y una menor atencién a la estructura global. En este trabajo se opta por el
indice de Moran, dado que permite una interpretacién directa como coeficiente de correlaciéon espacial,
mientras que la C de Geary se reserva como posible herramienta para futuros analisis de sensibilidad.

2.4.3. Autocorrelacion espacial local

El indice global resume el patron espacial del conjunto completo de areas mediante un tinico valor
y no permite localizar dénde se concentra la asociacién espacial. Para ello se utilizan los indicadores
locales de asociacién espacial (LISA, Local Indicators of Spatial Association), que contrastan el
valor observado en A; con los valores de sus vecinos segiin W. Esto permite localizar las zonas donde la
asociacion espacial es mds intensa y distinguir las areas que contribuyen al patrén general de aquellas
cuyo comportamiento resulta diferente respecto a sus vecinas (Anselin, 1995).

El indice local de Moran es uno de los LISAs méas populares, el cual, para el drea A;, se define

CcOomao:
n

— n
Y R Y R R (2.8)
j=1 i=1
Esta expresién compara la desviacién del rea A; respecto a la media con una combinacién ponderada
de las desviaciones de sus vecinos. De esta manera, el indice global es la suma reescalada de los indices
locales: I = Sy 'S0 | IL.

Los valores de los LISAs suelen ser graficados en mapas para representar visualmente las ubicaciones
de areas con asociacion local alta o baja. Un valor positivo I; indica que A; estd rodeada de areas con
valores similares (alto con alto o bajo con bajos), mientras que, un valor negativo de I indica que A;
estd rodeada de areas con valores distintos (alto con bajo o bajo con alto).

Para evaluar la significaciéon de cada I; es necesario valorar si ese valor es compatible o no con la Hy:
ausencia de correlacién espacial local. Para ello, se puede evaluar mediante un estadistico tipificado
o por permutaciones, similar al indice global, obteniendo p-valores para cada area. Los resultados
deben interpretarse con cautela: al realizar simultdneamente n contrastes, la tasa de falsos positivos
aumenta y los p-valores locales deben entenderse principalmente como una herramienta exploratoria
para identificar configuraciones de interés, no como evidencia concluyente drea por drea (Anselin, 1995).

Clusteres LISA

Obteniendo los valores significativos del indice I de Moran local, cada area se clasifica en uno de
cuatro cuadrantes del diagrama de dispersién de Moran para identificar el tipo de agrupaciones o
clisteres. Especificamente, se grafica el valor estandarizado de la variable observada frente a su retardo
espacial (véase ejemplo en la Figura 2.3) para identificar, segiin cuadrantes, las siguientes agrupaciones:

= Alto-Alto (AA): drea con valor alto rodeada de vecinos con valores altos (I; > 0), es decir, se
observa como un clister de valores elevados.

= Bajo-Bajo (BB): drea con valor bajo rodeada de vecinos con valores bajos (I; > 0), da lugar a
un claster de valores reducidos.

= Alto-Bajo (AB): valor alto rodeado de vecinos con valores bajos (I; < 0), es un outlier espacial
positivo.

= Bajo-Alto (BA): valor bajo rodeado de vecinos con valores altos (I; < 0), es un outlier espacial
negativo.

Posteriormente, se puede graficar geograficamente la clasificacion de clisteres mediante una escala
de colores para visualizar la localizacién de clisteres locales, dejando sin colorear aquellas dreas con
indices no significativos como se observa en la Figura 2.3(b). Esta visualizacién permite destacar las
areas con indices locales significativos y evidenciar la presencia o no de autocorrelacién y, con ello, la
presencia o no de dependencia espacial.
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Figura 2.3: Clusteres LISA para la variable precio medio de vivienda (estandarizada) segtin las secciones
censales de Boston, USA en 1987, obtenidas del paquete spData. (a) Diagrama de dispersién de Moran
local, muestra las observaciones estandarizadas frente a sus valores de retardo espacial, calculado a
partir de una matriz tipo Queen. (b) Mapa de clisteres obtenidos a partir del diagrama de dispersién
de Moran local.

Referencia: Clasteres (Moraga, 2023)

2.4.4. Analisis Bivariante

El analisis univariado de autocorrelacion espacial, mediante la I de Moran y los indicadores LISA
permite caracterizar la estructura espacial de cada variable por separado. Sin embargo, en algunos
casos se trabaja fendmenos bivariantes en los cuales es necesario contemplar la asociaciéon espacial de
dos variables. Para ello, se recurre al indice de Moran bivariado y al andlisis BILISA (Bivariate Local
Indicators of Spatial Association)(Anselin, 2019).

El indice de Moran bivariado global cuantifica el grado de asociacién espacial entre dos variables
distintas X (principal) e Y (secundaria) de la manera:

BV — Zz(‘rl Zj U/ijyj) (29)

donde z; e y; son los valores estandarizados de las variables en el rea i, w;; son los elementos de la
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matriz de pesos espaciales W normalizada por filas, y n es el niimero de areas. En el caso bivariante,
un valor 72V > 0 indica que las dreas con valores altos de la primera variable tienden a estar rodeados
de &reas con valores altos de la segunda variable, y un valor IZY < 0 indica el patrén contrario.

Es importante destacar que, a diferencia del indice univariado, el indice bivariado no es simétrico,
es decir IV (X,Y) # IBV(Y,X) ya que el retardo espacial se aplica a una de las variables. Atin asi,
al tratar con variables distintas con unidades diferentes, es importante estandarizar las variables para
el andlisis bivariante.

Por otro lado, el anélisis BiLISA descompone el indice de Moran bivariado global en contribuciones
locales, permitiendo identificar las dreas que presentan asociaciones espaciales bivariadas estadistica-
mente significativas (Anselin, 2019). De esta forma, el estadistico local para el area i es:

[
J

donde (WY), es el retardo espacial de la variable y en el 4rea 4, es decir, el promedio ponderado de los
valores de Y en las dreas vecinas. Al igual que en el LISA univariado, en el BiLISA es posible clasificar
las dreas en uno de los cuatro cuadrantes, pero ahora tomando en el eje-x el valor de la variable X y
en el eje-y el valor del retardo espacial de la variable secundaria denotado por (WY);. Ahora bien,
considerando tnicamente las areas con estadistico local estadisticamente significativo es posible crear
clisteres de la siguiente manera:

Alto-Alto (AA): érea con valor positivo x; > 0 rodeada de retardos espaciales positivos

Alto-Bajo (AB): édrea con valor positivo z; > 0 rodeada de retardos espaciales negativos
(WY); <0.

= Bajo-Bajo (BB): 4rea con valor negativo x; < 0 rodeada de retardos espaciales negativos
(WY); <0.

= Bajo-Alto (BA): drea con valor negativo x; < 0 rodeada de retardos espaciales positivos
(WY); > 0.

Gréaficamente, estos clisteres permiten identificar areas de interés dentro del ESDA, ya que la
asimetria permite detectar patrones de covariacién espacial entre las dos variables que no serian visibles
en los analisis univariados por separado. En sintesis, realizar el ESDA contemplando estos pasos permite
establecer si el proceso observado presenta o no correlacién. En consecuencia, este resultado ofrece una
base para sustentar futuras modelizaciones del proceso.

2.5. Modelos de referencia no espaciales

Aunque el ESDA permita identificar si existe dependencia espacial, el alcance del analisis puede ser
modelizar el comportamiento de la variable de interés y con ello, incorporar la dependencia espacial
en el modelado. Sin embargo, antes de introducir efectos espaciales es recomendable ajustar modelos
de referencia o baseline, que sirvan de comparacién y permitan aislar la contribucién de la estructura
espacial. Estos modelos varian segin el tipo de variable respuesta que se desea modelar.

2.5.1. Respuesta continua

Cuando la variable respuesta es continua y puede asumirse normal, el modelo de referencia es la
regresion lineal. Ya sea con regresiéon simple o multiple, la regresion lineal permite crear un modelo
lineal que describe la relacién de la variable respuesta Z y una o mas variables explicativas o predictores
X;.
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De manera general, para p distintos predictores el modelo de regresién lineal toma la siguiente
forma:

P
Zi :ﬂ0+25JXU +5i7 E; Zflel (070'2). (211)
j=1
donde Sy representa el coeficiente del intercepto, X; representa j-ésimo predictor y 3; cuantifica la
asociacién entre la j-ésima variable y la respuesta (James et al., 2013).
Recordando que Z; representa la variable respuesta en el drea i y Z; = Z(A;). También, en el
contexto de datos agregados por area las covariables se reescriben como:

Xij = X;(4)

g = E(AZ)

donde X;; representa el valor de la j-ésima variable y ¢; el valor del error, ambos para el 4rea i.
Adicionalmente, si la distribucién de los errores es asimétrica, puede ser ttil aplicar una transfor-
macién logaritmica a la respuesta.

2.5.2. Limitacién fundamental

La limitacién clave de los modelos no espaciales es que, si existe dependencia espacial residual, ésta
queda sin capturar, lo que puede esconder asociaciones con covariables de interés. En un escenario
ideal, se puede aplicar el test de Moran a los residuos del modelo; si este resulta significativo, sera
necesario pasar a los modelos espaciales descritos en la seccién siguiente.

2.6. Modelos espaciales areales

La existencia de autocorrelacién espacial en los residuos indica que el modelo lineal no logra explicar
una parte de la variabilidad de los datos, la cual no puede atribuirse tinicamente a las covariables y esta
vinculada con la estructura espacial del territorio. Si se ignora esta dependencia espacial, una fraccién
de la variacién asociada a factores geograficos compartidos entre areas vecinas es absorbida por los
coeficientes de las covariables, generando estimaciones sesgadas (Bivand et al., 2013; Moraga, 2023).
En tales circunstancias, lo mas adecuado es representar explicitamente la dependencia espacial incor-
porando al predictor lineal una componente latente con estructura espacial. En el marco bayesiano,
los modelos més habituales para datos agregados por dreas son el modelo ICAR (Intrinsic Conditional
Autoregressive Model) y el modelo BYM (Besag- York-Mollié). La estimacién se lleva a cabo mediante
la aproximacién de Laplace anidada integrada (INLA, Integrated Nested Laplace Approximation), que
resulta considerablemente més eficiente computacionalmente que implementar Cadenas de Markov-
Monte Carlo (MCMC) (Moraga, 2023).

2.6.1. Modelos CAR e ICAR

Los modelos CAR (Conditional Autoregressive Models) introducen la dependencia espacial especi-
ficando directamente un vector latente U, representando el proceso areal con un modelo de la forma:

Z=p+U (2.12)

donde pt = (pt1,...,ptn)" y U = (Uy,...,U,)". Los modelos CAR. consideran las distribuciones
condicionales completas de cada componente latente (U) dado el resto, de la siguiente forma:

Ui | U_i ~ N wa Uj, 02 5 b” = O7 (213)

1
j=1
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donde los coeficientes b;; se obtienen a partir de la matriz de pesos W y expresan cémo el valor u;
del 4rea A; contribuye a la media condicional de U;, mientras que o7 denota la varianza condicional
de U;. La clave del CAR es que, si b;; = 0, entonces U; y U; son condicionalmente independientes
dado el resto: la dependencia condicional es local y solo actia a través del vecino inmediato. Un vector
aleatorio gaussiano con esta propiedad recibe el nombre de campo aleatorio gaussiano de Markov
(GMRF, Gaussian Markov Random Field).

La version més empleada de los modelos CAR es el modelo ICAR que introduce el vector latente
U como un efecto aleatorio espacialmente estructurado que captura la variabilidad compartida entre
areas vecinas. Se fundamenta en la Primera Ley de Geografia de Tobler (Tobler, 1970) y plantea que
el componente espacial de cada area se aproxima al promedio del componente espacial de sus areas
vecinas. Con ello, la distribucién condicional de U;, para cada area A;, dado el resto de efectos U_; es:

E Wij Uj

j o
, .
E Wik E Wik
k k

donde w;; denota los pesos espaciales de modo que el peso asignado a un 4rea respecto de si misma es
cero, es decir, w;; = 0.

En lo que respecta a las propiedades de los modelos ICAR, la media condicional de U; corresponde a
la media ponderada de las areas vecinas, mientras que la varianza condicional disminuye a medida que
el drea estd mas conectada, lo que refleja que un entorno con mayor nimero de vecinos proporciona
més informacién. En el caso Gaussiano, la estructura de dependencia condicional puede describirse
mediante la matriz de precisién Q = X~!. En el caso particular de los modelos ICAR, la matriz de
precisién asociada viene dada por:

2

U |Ui ~ N (2.14)

1 .

Q:E(DfW), D = diag Zwlj,...,zwm . (2.15)
J i

Es relevante senalar que, en los modelos espaciales, se suele operar con matrices binarias sin nor-

malizar. La normalizacion por filas se utiliza principalmente en el andlisis exploratorio y en los modelos
con retardo espacial.

Propiedad de suavizado ICAR

La densidad conjunta (impropia) de U cuando la matriz de pesos W es simétrica se escribe como:

fu|o?) x exp(—%i2 u' (D - W)u) = exp —é ZZw”(uZ —u)? |, (2.16)

i=1 j=1

donde la segunda igualdad muestra que la densidad depende de la suma de las diferencias al cuadrado
entre dreas vecinas, (u; — u;)?, con signo negativo en la funcién exponencial: cuanto mayor es esa
diferencia, menor es la densidad asociada a esa configuracién. En consecuencia, el modelo penaliza las
configuraciones en las que areas vecinas toman valores muy distintos y favorece aquellas en las que los
vecinos presentan valores similares, induciendo asi suavizado espacial.

2.6.2. Modelo BYM

El modelo BYM (Besag- York-Mollié) (Besag et al., 1991) extiende el ICAR combinando la com-
ponente espacial estructurada U con una componente no estructurada V. Es decir, descompone la
variabilidad no explicada por los efectos fijos en dos componentes independientes:

iid

Zi = +U; + V, U; | U_; ~ICAR, V; N(0,02), (2.17)
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con U y V independientes entre si. Con covariables, la media toma la forma:
Zi = Bo+ Prwin + -+ Bpzip + Ui + V4. (2.18)
O, en forma matricial, de manera andloga a la ecuacién 2.12, se expresa como:
Z=XB+U+V (2.19)
De esta forma, la variabilidad observada entre areas puede descomponerse en tres partes:

1. Componente sistematica: la parte explicada por las covariables, X3.

2. Componente espacial estructurada (U): variacién entre dreas vecinas que sigue un patrén
espacial suave, no explicada por las covariables.

3. Componente no estructurada (V): heterogeneidad especifica de cada drea sin pauta espacial,
equivalente a un término de error independiente entre areas.

La descomposicién permite separar la variabilidad compartida entre dreas vecinas (recogida por
U,) de la heterogeneidad especifica de cada unidad no explicada por las covariables (recogida por V;).
El BYM es el estandar en cartografia de enfermedad y en estudios ambientales por su flexibilidad
para capturar tanto patrones espaciales suaves como anomalias locales, y por la disponibilidad de
implementaciones eficientes mediante INLA.

2.6.3. Resultados que se obtienen en la practica

Los modelos espaciales producen cuatro tipos de salidas de interés:

= Mapas suavizados: estimaciones del riesgo o la intensidad ajustada por covariables, més esta-
bles que las tasas brutas en areas pequenas.

= Mapas de la componente espacial U: el patrén residual compartido entre vecinos, no expli-
cado por las covariables.

» Incertidumbre espacialmente informada: intervalos de credibilidad por area, méas estrechos
donde hay més informaciéon y més amplios en dreas pequenas.

» Hiperparametros ¢?, 67 y 6%: su magnitud relativa indica qué proporcién de la variabilidad
residual tiene estructura espacial.

2.6.4. Cautela interpretativa

La presencia de un efecto espacial significativo no implica causalidad. La componente U; recoge
variacién compartida entre vecinos que puede deberse a factores no medidos con estructura espacial,
a errores de medicién correlacionados o a artefactos de la unidad espacial elegida. Cualquier interpre-
tacion sustantiva debe ir acompanada de una discusién sobre las posibles fuentes de esa correlacién
residual.

2.7. Comparacion de modelos

Una vez ajustados tanto el modelo de referencia como el modelo espacial BYM, es imprescindible
contar con criterios formales que permitan elegir la especificacion mas adecuada. En el marco bayesiano
implementado con R-INLA, los criterios méas empleados son el DIC y el WAIC, ambos calculados
directamente a partir de las aproximaciones de Laplace anidadas que INLA utiliza para estimar la
distribucién posterior, sin necesidad de recurrir a cadenas de Markov Monte Carlo (Rue et al., 2009).
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2.7.1. Criterio de informacién de la desviancia (DIC)

El (Deviance Information Criterion, DIC) (Spiegelhalter et al., 2002) es una generalizacién ba-
yesiana del criterio de informacién de Akaike (AIC) pensada para modelos jerdrquicos con efectos
aleatorios, como el BYM. Se define a partir de la desviancia

D(0) = —2logp(z | 6) + C, (2.20)
donde p(z | 0) es la verosimilitud del modelo y C' una constante que no depende de 0 y que se cancela al

comparar modelos. El DIC combina la bondad de ajuste, cuantificada mediante la desviancia posterior
media D(0), con un término de penalizacién pp que refleja la complejidad efectiva del modelo:

DIC = D) +pp,  pp = D(6) — D(B), (2.21)

donde 6 es la media posterior de los pardmetros. El término pp mide cudnto se ajustan los datos
en promedio en comparacién con el ajuste obtenido al sustituir los parametros por su valor puntual
posterior, y actia como el ntimero efectivo de pardmetros: en un modelo BYM, por ejemplo, pp
suele ser sustancialmente menor que el niimero nominal de efectos aleatorios U;, porque estos estan
fuertemente regularizados por la estructura de vecindad impuesta por el ICAR.

Al comparar dos modelos, se favorece aquel con menor DIC. Como regla practica, Spiegelhalter
et al. (2002) sugieren que diferencias de DIC inferiores a 5 puntos no son concluyentes, mientras que
diferencias superiores a 10 puntos constituyen evidencia sustancial a favor del modelo con menor valor.
No obstante, el DIC puede comportarse de forma inestable cuando la distribuciéon posterior esta lejos
de la normalidad. Lo que motiva al uso complementario del WAIC.

2.7.2. Criterio de informacién de Watanabe-Akaike (WAIC)

El (Widely Applicable Information Criterion, WAIC) (Watanabe, 2010) evita algunas de las limi-
taciones del DIC al construirse enteramente a partir de la distribucién predictiva posterior, en lugar
de depender de una estimacién puntual de 8. Se define como:

WAIC = -2 (lppd — pwarc), (2.22)

donde lppd (log pointwise predictive density) es la verosimilitud logaritmica predictiva puntual esperada
bajo la distribucién posterior,

vy pwarc es el numero efectivo de parametros. E1 WAIC es asintéticamente equivalente a la validacién
cruzada leave-one-out bayesiana y, al promediar sobre toda la distribucién posterior en lugar de utilizar
un tnico punto 6, tiende a mostrar un comportamiento més estable que el DIC en modelos con
estructuras jerarquicas complejas, como el BYM, donde la posterior de los efectos aleatorios U; puede
ser marcadamente asimétrica en municipios con pocos vecinos. Al igual que con el DIC, valores mas
reducidos de WAIC indican un ajuste superior una vez penalizada la complejidad.

En la practica, lo ideal es reportar e interpretar el DIC y el WAIC de forma conjunta, en lugar
de basar la seleccién de modelos en un tnico criterio. Dado que ambos penalizan la complejidad de
manera distinta, el DIC a través de pp(calculado en torno a la media posterior) y el WAIC a través
de pwaic (calculado a partir de la varianza posterior punto a punto), la concordancia entre ambos en
la direccién y en la magnitud aproximada de la mejora de un modelo respecto a otro constituye una
forma sencilla de robustecer la conclusion de la comparacién.
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2.8. Presentacion de resultados

Los resultados derivados del anélisis de datos agregados por area suelen presentarse mediante una
combinacion de:

= Figuras: como mapas coropléticos y diagramas de dispersién espacial. Los mapas consti-
tuyen el recurso principal para reflejar la dimensién geografica de los resultados, ya que permiten
identificar visualmente cltsteres, valores atipicos espaciales y patrones de distribucién que no se
aprecian en los estadisticos globales. Por su parte, los diagramas de dispersiéon de Moran repre-
sentan la relacion entre el valor de cada area y el retardo espacial de sus vecinas, mostrando la
pendiente asociada al indice I de Moran global y, en consecuencia, poniendo de manifiesto la
dependencia espacial.

= Tablas: contienen las estimaciones puntuales, los intervalos de confianza y los criterios de com-
paraciéon de modelos, lo que facilita valorar de forma sistemética la significacién y la magnitud
de los efectos.

2.9. Herramientas de software

Entre las herramientas de software que pueden emplearse para llevar a cabo la metodologia descrita
se encuentran:

= Python: con el ecosistema PySAL y geopandas es una alternativa potente para el analisis espacial
(Rey y Anselin, 2010).

= GeoDa: el software de escritorio, especialmente indicado para el ESDA interactivo, sin embargo
no implementa modelos BYM o INLA (Anselin et al., 2006)

= Stan o JAGS: lenguajes probabilisticos orientados a la estimacién de modelos bayesianos me-
diante MCMC.

Sin embargo, R constituye la opcién mas completa para este estudio: dispone de implementaciones
consolidadas de todos los métodos utilizados (ESDA, LISA, BiLISA y modelos BYM mediante INLA),
ofrece integracién nativa con datos espaciales a través de sf y terra, y asegura una reproducibilidad
plena gracias al uso de scripts y el establecimiento de una semilla fija.

2.9.1. Analisis con R

En lo que respecta a la elaboracion de un script reproducible, en R deben contemplarse las siguientes
fases (Moraga, 2023; Bivand, 2022):

1. Lectura e integracién de los datos geoespaciales mediante sf y terra;
2. Construcciéon del vecindario y de las matrices de pesos con spdep;

3. Anélisis exploratorio de datos espaciales (ESDA), que incluya mapas coropléticos, el indice I de
Moran global y local (LISA y BiLISA);

4. Ajuste de modelos de referencia con 1m y
5. Ajuste de modelos espaciales de tipo BYM con R-INLA.

Por 1ltimo, las funciones que se evalian mediante permutaciones deben ejecutarse con una semilla
fija (set.seed()) para asegurar la reproducibilidad de los resultados. A modo de sintesis, el siguiente
cuadro muestra los paquetes de R junto con su funcién principal correspondiente:
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Cuadro 2.2: Paquetes de R a utilizar en el anilisis.

Paquete

Funcién principal

sf

terra
exactextractr
mapSpain
spdep

bispdep

INLA

ggplot2

Manejo de datos vectoriales (poligonos)
Lectura y procesado de rasters NetCDF
Interpolacién areal raster a poligono

Limites administrativos de Espana
Vecindarios, matrizW, I de Moran, LISA
Indice de Moran bivariado y BiLISA
Modelos BYM mediante aproximacién INLA

Visualizacién y mapas teméaticos

23
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Caso de estudio
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Capitulo 3

Preparacién Espacial

En este capitulo se busca aplicar los conceptos y fundamentos tedricos explicados en el capitulo
anterior para el preprocesado de datos de concentracién de contaminantes y renta bruta per capita
para los municipios de Galicia. Como se mencioné en la introduccién del trabajo, la contaminacién
del aire representa uno de los principales riesgos ambientales para la salud en Europa. En el contexto
de Galicia, comunidad auténoma caracterizada por una marcada dualidad entre areas metropolitanas
dindmicas (Vigo, A Coruila, Santiago de Compostela, Ourense) y extensas zonas rurales, la distribucién
espacial de los contaminantes atmosféricos puede reflejar patrones de desigualdad ambiental de notable
relevancia para las politicas publicas.

A lo largo de este capitulo se presenta una descripcién minuciosa de la regién de estudio, asi como
del proceso de obtencién, depuracién y preprocesamiento de los datos y, por ultimo, de la preparacion
espacial mediante la definicién del vecindario y la construccién de la matriz de pesos espaciales. La
base de datos resultante, el cdédigo empleado para la limpieza de los datos y el codigo en R utilizado
para el ESDA que se explica en el capitulo siguiente se encuentran disponibles para su consulta en el
repositorio de GitHub Areal-Data.

3.1. Preprocesado de datos

Como se menciond, el objetivo de este proyecto es aplicar herramientas de estadistica espacial
para datos agregados por area con el fin de caracterizar la distribucion espacial de NOy y PMs 5 en
los municipios gallegos, detectar clisteres espaciales significativos, y evaluar la relacién espacial entre
concentracion de contaminantes y renta bruta per capita municipal.

3.1.1. Descripcién de la region espacial: Galicia

Para realizar un ESDA, es imprescindible conocer previamente la region geografica con la que se va
a trabajar. Entender la geografia de Galicia y su contexto socioeconémico resultara util para definir el
tipo de relacion entre los municipios y, en consecuencia, para construir el vecindario, las matrices de
adyacencia y pesos que constituyen elementos clave para el andlisis.

Situacién geografica

Galicia es una comunidad auténoma de Espana situada en el extremo noroeste de la peninsula
con una superficie de 29 577 km? y una poblacién de 2.7 millones de habitantes aproximadamente
(INE, 2025a). Al norte y al oeste limita con el océano Atlantico, al sur con Portugal, y al este con las
comunidades auténomas de Asturias y Castilla y Le6n. Su territorio se divide administrativamente en:
cuatro provincias (A Corufia, Lugo, Ourense y Pontevedra) y a su vez, en 313 municipios (véase Figura
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3.1), que constituyen la unidad de andlisis del presente trabajo. Su capital es Sasntiago de Compostela,
sin embargo, el municipio con mayor poblacién es Vigo.

Figura 3.1: Comunidad Auténoma de Galicia con sus delimitaciones municipales, elaborado en R con
paquetes leaflet y mapSpain.

Contexto socioeconémico

Geogréficamente, Galicia presenta una marcada heterogeneidad espacial. Las provincias atlanticas
de A Coruna y Pontevedra concentran las principales dreas metropolitanas de la comunidad con ciu-
dades como Vigo, A Coruna, Santiago de Compostela y Ferrol, ciudades caracterizadas por su elevada
densidad poblacional, actividad industrial y/o portuaria, e intensa movilidad de vehiculos de motor.
Por su parte, las provincias del interior, Lugo y Ourense, muestran un modelo territorial caracterizado
por municipios rurales de reducido tamano, con menores densidades de poblaciéon, economias basadas
en la agricultura y la ganaderfa, y un intenso proceso de envejecimiento demografico (en el caso de
Ourense) (INE, 2025b; INE, 2025a).

Esta dualidad territorial se refleja igualmente en los indicadores socioecondémicos. En términos de
renta, Galicia se sitta sistematicamente por debajo de la media nacional espafiola segtn los datos del
Atlas de Distribucién de Renta de los Hogares del Instituto Nacional de Estadistica INE (2023). La
renta media por municipio muestra una distribucién espacialmente desigual, con niveles mas altos en
los entornos metropolitanos de Vigo y A Corufia y valores claramente més bajos en los municipios del
interior de Lugo y Ourense, como se observa en la Figura 3.2. Aunque en dicha figura el eje de rentas
no parte de cero, lo que acentiia visualmente la diferencia entre niveles de renta, la disparidad entre
medias existe y refleja las diferencias socioeconémicas existentes dentro de la comunidad auténoma.
Esta heterogeneidad territorial hace de Galicia un caso de estudio especialmente adecuado para el
andlisis de justicia ambiental, entendida como la distribucién desigual de las cargas ambientales (en
este caso la exposicién a contaminantes atmosféricos) entre grupos socioeconémicamente diferenciados
(Walker, 2012).

3.1.2. Dominio y Unidad de Andlisis

Como se menciond, la elecciéon de Galicia como dominio de anélisis corresponde con su heteroge-
neidad territorial. No obstante, también depende de la disponibilidad de informacién necesaria para
aplicar las técnicas de anélisis de datos agregados por areas. Por este motivo, el presente andlisis se
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Figura 3.2: Renta media por hogar 2023: Comparativa del Total Nacional, C. A. de Galicia y sus
provincias.

Referencia: Atlas de Distribucién de Renta de los Hogares (INE, 2023)

ha podido realizar gracias a la disponibilidad de los datos socioeconémicos publicados por el Instituto
Galego de Estatistica. Los municipios, como unidad de andlisis, representan la escala administrativa
mas desagregada para la cual el IGE publica datos de renta. Sin embargo, trabajar con datos agregados
por area supone considerar que el valor de cada variable es uniforme dentro de cada municipio, lo que,
especialmente en municipios de gran extensién, puede generar problemas inherentes como el MAUP.
Por ello, es fundamental tomar en consideracién estas limitaciones, tal como se indic6 en la seccion
2.1.1.

3.1.3. Descripcion de los datos
Limites administrativos

Los poligonos de los municipios de Galicia se obtuvieron mediante el paquete mapSpain (Her-
nangémez, 2024) para el software estadistico R, que proporciona acceso programatico a la cartografia
oficial del Instituto Geografico Nacional (IGN) y del servicio GISCO de Eurostat. Los limites se selec-
cionaron por el cédigo NUTS2 de comunidad auténoma de Galicia ("ES11”), aunque también puede
filtrarse con el codigo (codauto == "12"), y se transformaron al sistema de referencia de coordena-
das WGS84 para su compatibilidad con los datos rasterizados de calidad del aire. Para el célculo
de la matriz de pesos espaciales, los limites se reproyectaron al sistema ETRS89 / UTM zona 29N
(EPSG:25829), que es el sistema de referencia oficial para Galicia y expresa las coordenadas en metros,
permitiendo el calculo correcto de distancias euclideas entre centroides (Pebesma y Bivand, 2023).

Datos de contaminacién atmosférica

Las concentraciones de diéxido de nitrégeno (NO2) y particulas finas (PMs5) se obtuvieron del
Copernicus Atmosphere Monitoring Service (CAMS), especificamente del producto de reandlisis de
calidad del aire europeo (Furopean Air Quality Reanalyses) con el sistema de asimilacién espaiiol
MONARCH (Copernicus Atmosphere Monitoring Service, 2023). En la pagina web propia del CAMS
FEuropean air quality reanalysis se seleccionaron los datos de la siguiente manera:

1. la o las variable(s): en este caso (NO3) y (PMg5),

2. modelo de asimilacién: en este caso MONARCH,
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3. nivel: altura en metros sobre la superficie, en este caso 100 m,

4. tipo: tipo de andlisis, como se mencioné se escogib el reandlisis validado,

5. ano: se selecciono el 2023, que es la fecha més reciente que coincide con los datos socioeconémicos,
6. mes: se seleccionaron todos los meses del afio.

Esta web proporciona campos tridimensionales de concentracién de contaminantes en formato
NetCDF (.nc), con una resolucién espacial de 0,15° x 0,15° ( 203km?) y resolucién temporal horaria.

Para el presente andlisis se descargaron los archivos correspondientes a todos los meses del ano
2023, desde enero hasta diciembre, dado que son los datos mas recientes disponibles y coinciden con
los datos disponibles de la variable socioeconémica. A partir de los datos horarios de cada mes se
calculé la mediana mensual de todas las capas temporales del archivo. La mediana anual de cada con-
taminante se obtuvo posteriormente como promedio simple de las doce medianas mensuales resultando
finalmente en las variables continuas: pm25_median y no2_median. Los valores de concentracién
se expresan en microgramos por metro ciibico (ug/m?3) y se comparan con los valores de directrices
anuales establecidos por la Organizacién Mundial de la Salud: 10 pug/m? para el NOy y 5 pg/m? para
el PM, 5 (OMS, 2021). Es importante mencionar, que la extraccién de los valores rasterizados a nivel
municipal se realiz6 mediante interpolacién areal exacta con el paquete exactextractr (Baston, 2026),
que pondera cada celda del raster por la fraccién de su area que intersecta con el poligono municipal.
La resolucién espacial del producto CAMS-MONARCH de 203km? es superior a la extensién de nu-
merosos municipios del interior de Galicia, lo que constituye una limitacién del andlisis que debe ser
considerada en la interpretacion de los resultados.

Datos socioeconémicos: renta bruta per capita en Galicia

La variable socioeconémica utilizada en el andlisis es la renta bruta per cdpita por municipio para
el afio 2023, procedente del Instituto Gallego de Estadistica (Instituto Galego de Estatistica, 2023). La
renta bruta per capita mide la suma de todos los ingresos brutos: rentas del trabajo y del capital, asi
como transferencias sociales como pensiones y prestaciones por desempleo; dividida entre el nimero
de habitantes del municipio, por lo que constituye un indicador préximo al nivel de vida real de la
poblacién residente. Los datos se descargaron en formato CSV directamente desde el portal estadistico
del IGE.

Al proceder de un organismo autondémico, los topénimos municipales estdn recogidos en su forma
oficial en lengua gallega lo que reduce las inconsistencias de nomenclatura respecto a las fuentes nacio-
nales del INE y facilita la correspondencia con los identificadores del paquete mapSpain (Hernangémez,
2024), que también incorporan los nombres en lengua oficial gallega. No obstante, se aplicé igualmen-
te una etapa de emparejamiento: eliminacion de tildes y conversiéon a mintsculas, para garantizar la
robustez del join por el nombre en comin. La variable continua obtenida se nombré renta_pc, sin em-
bargo, al presentar valores en magnitud elevada se procedié a realizar una transformacién logaritmica
resultando en la variable renta_log la cual sera utilizada en el andlisis del siguiente capitulo.

3.2. Preparacion Espacial

3.2.1. Construccién del vecindario

Siguiendo los criterios descritos en la seccion 2.3.2, se optd por el criterio de contigiiidad Queen
para definir el vecindario entre los 313 municipios gallegos. Esta eleccién se fundamenta en dos motivos
complementarios. En primer lugar, la contigiiidad Queen es el criterio mas adecuado para poligonos
administrativos irregulares, ya que considera vecinos a todas las areas que comparten al menos un punto
de su frontera, incluyendo vértices, reduciendo asi el riesgo de generar areas aisladas. En segundo lugar,
la contigiiidad Queen refleja mejor la naturaleza del fenémeno estudiado: la dispersién de contaminantes
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atmosféricos no se limita a las fronteras compartidas en linea recta sino que se produce en todas las
direcciones (Bivand et al., 2013).

La inspeccién del vecindario resultante identific6 un municipio aislado La Isla de Arousa, una
pequenia isla cuya conexién con los municipios continentales se produce tinicamente a través de una
carretera que no genera contigiiidad poligonal en los datos cartograficos. Para garantizar la conectividad
global del grafo de vecindad, condicién necesaria para los modelos ICAR/BYM (Bivand et al., 2013),
se asigné a La Isla de Arousa el vecino méas préximo por distancia euclidea entre centroides mediante
la funcién addlinks1() del paquete spdep. El municipio resulté conectado con Cambados, en primer
lugar, y Vilanova de Arousa en segundo lo que resulta geografica y contextualmente apropiado dado que
ambos comparten el mismo d&mbito socioeconémico del seno de Arousa. Aunque Vilanova de Arousa
parezca estar mas cercano a la isla, debido a la ubicacién del centroide en Vilanova de Arousa se define
a Cambados como el primer vecino mas cercano.

Como alternativa exploratoria se construy6 también un vecindario basado en los 5 vecinos mas
cercanos (KNN, k = 5). Este tipo de vecindarios resulta ttil para el cdlculo de la matriz de pesos
por inversa de la distancia (IDW), sin embargo, para este trabajo se realiz6 con propdsito meramente
comparativo. Ambas alternativas se pueden observar en la Figura 3.3. No obstante, el vecindario Queen
ajustado se utilizdé como estructura de referencia para todos los andlisis de autocorrelacion espacial y
modelizacién, por su mayor coherencia con la contigiiidad administrativa.

Figura 3.3: Comparativa de grafo creado por vecindad tipo Queen (a) mostrando con lineas rojas el
municipio con mayor cantidad de vecinos y k=5 vecinos més cercanos (b).

3.2.2. Matriz de pesos espaciales

A partir del vecindario Queen ajustado se construyeron las siguientes matrices de pesos:

= Matriz normalizada por filas (W, estilo W): utilizada en el ESDA y en los modelos de retardo
espacial. Cada fila suma la unidad, de modo que el retardo espacial ; Wi;z; se interpreta como
la media ponderada de los vecinos de 1.

= Matriz binaria no normalizada (Wy, estilo B): utilizada en la formulacién de los modelos
ICAR/BYM, donde la estructura de vecindad se incorpora directamente a través de la matriz de
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precision Q = 23 (D — Wy,) (Besag et al., 1991). Para su uso en R-INLA se convirtié al formato
matricial disperso CsparseMatrix.

El nimero medio de vecinos en el vecindario Queen ajustado fue de 5.28 (minimo: 1, méaximo: 11):
siete municipios con sélo un vecino y un municipio, La Estrada, con 11 vecinos como se observa en la
Figura 3.3; lo que refleja la heterogeneidad de tamano y forma de los municipios gallegos.

Como alternativa conceptual, dado que la dispersién de contaminantes atmosféricos es un proceso
fisicamente continuo, se explord también una matriz de pesos por inversa de la distancia (IDW). Sin
embargo, esta especificacion no es directamente compatible con la estructura dispersa y simétrica que
requiere el componente ICAR del modelo BYM (Seccién 2.6.1), y su uso exigirfa truncar la matriz
en un grafo local, lo que equivaldria a un criterio de distancia umbral o KNN. Ademés, la variable
renta no es un proceso de difusion fisico, es decir, no se dispersa espacialmente como un contaminante
(decaimiento geografico) sino que responde a mercados laborales, infraestructura, densidad poblacional,
es decir, fenémenos delimitados por fronteras administrativas. Adicionalmente, dado que la resolucién
del producto CAMS-MONARCH (~203 km?) ya introduce un suavizado espacial explicito comparable
a la extensién de muchos municipios gallegos, la contigiiidad Queen se considerd la especificacion
metodolégicamente coherente mds entre el ESDA y la modelizacién posterior.



Capitulo 4
Analisis

En este capitulo se lleva a cabo la aplicacién de los métodos expuestos en la Parte I al conjun-
to de datos correspondiente a los 313 municipios de Galicia, empleando el software RStudio como
herramienta para el analisis estadistico y la elaboracién de gréficos, junto con las librerias indicadas
en la Seccién 2.9.1. El andlisis se estructura en tres bloques: el ESDA con los mapas coropléticos, la
autocorrelacién espacial y el andlisis bivariado; los modelos de referencia no espaciales; y los modelos
espaciales BYM con diagnéstico y comparacion.

4.1. Analisis Exploratorio de Datos Espaciales

4.1.1. Distribucién espacial de las variables

La Figura 4.1 muestra la distribucién espacial de las medianas anuales de PMsy 5 ¥ NOg, y de la
renta bruta per capita en los 313 municipios gallegos para el ano 2023. Los estadisticos descriptivos
béasicos se recogen en el diagrama de la Figura 4.2 y detalladamente en el Cuadro 1 .

Figura 4.1: Distribucién espacial de las variables (a) pm25_median, (b) no2-median y (c) renta_pc
mostrados en sus respectivas unidades. Datos agregados por municipio.

Los mapas coropléticos revelan patrones espaciales diferenciados para los tres contaminantes. Las
concentraciones mas elevadas de PMs 5 se observan principalmente, en las regiones costeras cerca de
Vigo, Santiago de Compostela y La Coruna, mientras que los valores mas bajos se concentran en los
municipios del interior de las provincias de Ourense y de Lugo (al noreste). El patrén del NOs presenta
una distribucién més concentrada en los entornos urbanos y periurbanos de las principales ciudades
gallegas, incluyendo Ourense (ciudad), coherente con su origen predominantemente vinculado al tréfico
motorizado. Por su parte, la renta bruta per cdpita muestra una distribucién con un patréon menos
marcado, mostrando solo valores altos puntuales en las ciudades més habitadas.

33
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Figura 4.2: Grafico de caja y bigotes de las variables pm25_median, no2-median y renta_pc mostrados
en sus respectivas unidades.

Aunque el nivel de exposicién no es homogéneo en el territorio gallego, es importante mencionar,
que las concentraciones de ambos contaminantes se sitiian por debajo de los valores limite anuales
establecidos por la Organizacién Mundial de la Salud (10 pg/m?® para NOz y 5 pg/m3 para PMa 5)
(OMS, 2021).

4.1.2. Correlacion no espacial

Como parte del andlisis exploratorio es importante conocer como se relacionan las variables de
estudio. Para ello, se utiliza la funcion ggpairs de la libreria GGally.

Como se puede observar en la Figura 4.3 las correlaciones cruzadas de las variables son todas
positivas, indicando que al incrementar una variable incrementa la otra, para todas las variables. Es
importante remarcar que existe una correlaciéon positiva entre ambos contaminantes. Esto se debe a que
el NO2 es un precursor de las PMsy 5 (Ministerio para la Transicién Ecoldgica y el Reto Demografico,
s.f.). Sin embargo, las directrices establecidas por la OMS (OMS, 2021) y la carga ambiental, asi como
enfermedades atribuidas (Soares et al., 2024) se presentan para cada contaminante, por lo que se
consideraran ambas de forma separada.

Por otro lado, considerando que el objetivo del caso de estudio es identificar si dreas socioeconémica-
mente vulnerables pueden hacer frente a la carga atribuida a los contaminantes aéreos, para propoésitos
de este estudio, no se considera la correlacién entre contaminantes, sino que se evaliian por separado
en funcién de la variable de renta como se verd més adelante en la modelizacién.

4.1.3. Autocorrelacion Espacial Global

El indice I de Moran se calcul6 para las tres variables bajo la matriz de pesos Wq (contigiiidad
Queen normalizada por filas) y se evalué su significacién mediante dos métodos: la aproximacién normal
bajo el supuesto de aleatorizacién y la inferencia por permutacién con 999 simulaciones Monte Carlo.
Los resultados se resumen en el Cuadro 4.1.

Para las tres variables se rechaza la hipdtesis nula de ausencia de autocorrelacién espacial global
(Hg : I = Eg[I]) con niveles de significacién inferiores a o = 0,05, tanto bajo la aproximacién normal
como mediante inferencia por permutaciones. Los valores positivos del indice indican que para las tres
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Figura 4.3: Correlacién no espacial para las variables pm25_median, no2_median y renta_log. En
los paneles superiores derechos se incluyen los coeficientes de correlacion cruzados, en la diagonal del
grafico las densidades de cada variable, y en los paneles inferiores izquierdos los diagramas de dispersion
cruzados.

variables, los municipios presentan valores similares entre si. Es decir, municipios con concentraciones
elevadas o bajas de contaminantes tienden a estar rodeados de municipios con valores parecidos, y es
el mismo caso para la renta. Esto confirma la presencia de un patrén de agrupamiento espacial acorde
con la Primera Ley de Geografia (Tobler, 1970). Este comportamiento se aprecia en los diagramas de
dispersién de Moran de la Figura 1, donde se observa una tendencia positiva en los tres casos.

4.1.4. Autocorrelacion espacial local: LISA

El indice local de Moran I; se calculé para las tres variables mediante permutacién con 999 si-
mulaciones (localmoran perm()), y los municipios con p — valor < 0.05 se clasificaron en los cuatro
cuadrantes definidos en la Seccién 2.4.3. Es importante mencionar que para asegurar la reproducibi-
lidad de los resultados, se fijé la semilla (set.seed(27750018)) antes de cada simulacién de datos.
Los resultados de la clasificacion se recogen en el Cuadro 4.2 y se representan geograficamente en la
Figura 4.4.

El clister Alto-Alto de PMj 5 se localiza principalmente en areas urbanas como Vigo, Santiago de
Compostela y La Coruna, asi como en algunos municipios con menor densidad de poblacién, como
Noia. En cambio, los clusteres Bajo-Bajo se observan sobre todo en las provincias de Lugo y Ourense.
En el caso del NOo, el patrén refleja una mayor presencia de clisteres Alto-Alto de forma puntual en
nucleos urbanos, coherente con la distribucién del trafico motorizado en ciudades como Vigo, Santiago
de Compostela, La Coruna, Ferrol y sus areas proximas. Por su parte, el clister Bajo-Bajo se agrupa
en municipios del interior situados en el sureste de la comunidad. Asimismo, la ausencia de outliers
espaciales (cuadrantes Alto-Bajo y Bajo-Alto), que identificarian municipios con niveles de contami-
nacién discordantes respecto a su entorno inmediato, indica que no se detectan fuentes o sumideros
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Cuadro 4.1: Indice I de Moran global para PMj 5, NOy y logaritmo de renta. Vecindario Queen,
n = 313, 999 permutaciones.

Variable I p-valor (MC) Conclusién
pm25_median  0.9311 0.0000  Autocorrelacion positiva
no2_median 0.9469 0.0000 Autocorrelaciéon positiva
renta_log 0.5164 0.0000 Autocorrelacién positiva

Figura 4.4: Mapas de clisteres LISA significativos (p — valor < 0.05) para PMj 5, NOg, y logaritmo
de renta, respectivamente.

locales de emisién.

Por su parte, en la renta, si es posible identificar outliers espaciales. Los municipios de La Fonsagrada
(111), El Carballifio (179), Castro Caldelas (183), Celanova (184) y Xinzo de Limia (192) destacan
como municipios con niveles de renta elevados rodeados por municipios de renta baja. A su vez, los tres
clisteres Alto-Alto se localizan principalmente en la provincia de La Corufia, junto con un pequeno
clister en la provincia de Pontevedra. Por otro lado, los clisteres de valores bajos se concentran sobre
todo en el sur de Galicia.

4.1.5. Andlisis bivariado: BiLISA

Para contrastar directamente la hip6tesis de justicia ambiental se realizé el analisis BILISA entre los
contaminantes (PMy 5 y NO2) como variables principales y la transformacién logaritmica de la renta
como variable secundaria. Es decir, se analizaron los valores de las variables de contaminacién frente
a los retardos de la variable renta_log, siguiendo la formulacién de la Seccién 2.4.4. Los indices locales
bivariados se evaluaron mediante 999 permutaciones con la funcién localmoran.bi() del paquete
bispdep para identificar cudles de ellos resultan significativos.

En este caso de estudio, si IBY > 0, un indice bivariado positivo indicard que los municipios
con alta concentracion de contaminante tienden a estar rodeados de municipios con renta elevada, y
viceversa, los municipios con contaminacién baja rodeados de municipios con renta baja. Este resultado
indicaria que la carga ambiental derivada de la concentracién de contaminantes se corresponde con el
nivel socioeconémico de los municipios (alto con alto, bajo con bajo) y refleja un escenario ideal en el
que las condiciones socioecondmicas permiten afrontar adecuadamente dicha carga ambiental.

Por otro lado, si IBY < 0, indice bivariado negativo, indicarfa que existen municipios con con-
taminacién alta y renta baja (evidencia de injusticia ambiental) o contaminacién baja y renta alta
(situacién favorable). Senalando una distribucién desigual de la carga ambiental, ya sea en detrimento
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Cuadro 4.2: Formacién de Clusteres: Clasificacién LISA significativa (p — valor < 0.05, permutaciones)
en municipios para PMs 5, NO2, y logaritmo de renta.

Cuadrante PM; 5 NO. Renta (log) Interpretacion
Alto-Alto 1 (58 municipios) 2 (50 municipios) 3 (32 municipios) Cluster de valores elevados
Bajo-Bajo 2 (64 municipios) 1 (72 municipios) 2 (36 municipios) Cluster de valores bajos
Alto-Bajo 0 0 5 (5 municipios) Outlier espacial positivo
Bajo-Alto 0 0 0 Outlier espacial negativo

de las poblaciones mas vulnerables o favorable para las poblaciones con un nivel socioeconémico alto.

Figura 4.5: Mapas de clasteres BiLISA significativos (p — valor < 0.05) para PMs 5, NOg, frente a
retardos del logaritmo de renta.

Los mapas BiLISA (Figura 4.5) ayudan a identificar los municipios con asociaciones espaciales
bivariadas significativas (p < 0,05).

El cuadrante de mayor interés para la hipdtesis de justicia ambiental es el Alto-Bajo: municipios
con contaminacién propia por encima de la media, rodeados de vecinos con renta por debajo de la media.
Es importante mencionar que para el analisis BILISA se utilizaron las variables de forma estandarizada
ya que la variable renta_log y las variables de contaminantes tienen unidades diferentes. Para la
contaminacién por PMs 5, los municipios clasificados en este cuadrante fueron nueve (véase Cuadro
4.3): La Fonsagrada, Avién, Beariz, Bobords, El Carballino, Covelo, Forcarei, Fornelos de Montes,
y La Lama. Para NOs solo Fornelos de Montes estd dentro de esta clasificacion. Estos municipios
pertenecen principalmente a las provincias de Ourense y Pontevedra, y un municipio en Lugo, véase
el Cuadro 2 para una lista detallada. Estos municipios no pertenecen a las principales ciudades de
Galicia, tienen una renta baja y contaminacién alta respecto a los valores de la comunidad. Aunque
los valores de contaminacién no sobrepasan las directrices sefialadas por la OMS (OMS, 2021) y no
resultan significativos, véase Figura 4.4, vale la pena resaltar que estos municipios caen dentro de un



38 CAPITULO 4. ANALISIS

Cuadro 4.3: Formacién de Clusteres: Clasificaciéon BiLISA significativa (p — valor < 0.05, permuta-
ciones) en municipios para contaminantes PMs 5 y NOg como variables primarias, y renta_-log como
variable secundaria.

Cuadrante PM 5 NO- Interpretacién
Alto-Alto 3 (29 municipios) 3 (32 municipios) Cluster de valores elevados
Bajo-Bajo 5 (34 municipios) 5 (42 municipios) Cluster de valores bajos
Alto-Bajo 2 (9 municipios) 1(1 municipio) Distribucién desigual: injusticia ambiental
Bajo-Alto 1 (2 municipios) 0 Distribucién desigual: favorable

sector socioeconémicamente vulnerable al tener valores LISA significativamente bajos para renta_log.
En este caso, es de alta importancia evitar generar una carga ambiental elevada, principalmente de
PMj; 5, en estos municipios para evitar caer en un caso de injusticia ambiental.

El cuadrante Bajo-Alto, que identifica la situacién ambientalmente favorable, agrupa los munici-
pios de Monfero y La Capela respecto a los niveles de PMs 5; para NO2 no se identifican municipios
significativos en esta clasificacion.

4.2. Modelizacion

4.2.1. Modelos de referencia no espaciales

Como modelo de referencia se ajusté un modelo lineal mediante minimos cuadrados ordinarios
(OLS) para cada contaminante. Se utilizé la variable logaritmo de la renta (renta_log) como variable
explicativa y como respuesta cada contaminante: no2_median y pm25_median. Este modelo lineal
equivalente al modelo gaussiano de R-INLA sin componente espacial:

pm25_median; = By + Birenta_log; + €;, (4.1)
no2_median; = By + Pirenta_log; + &;. (4.2)

Los resultados se resumen en el Cuadro 4.4.

Cuadro 4.4: Resultados de los modelos lineales de referencia para pm25_median y no2_median en
funcién de renta_log.

pm25_median no2_median
Parametro Estimacion p-valor Estimacién p-valor
fo (intercepto) 0.0633 0.876 -6.4081 <2x10716
B1 (renta_log) 1.1531  5.27x107'4 2.8839 <2x10716
R? ajustado 0.164 0.3681

En ambos modelos el coeficiente de renta_log, f1, resultd positivo y estadisticamente significativo,
indicando que, en promedio, los municipios con mayor renta per cdpita presentan concentraciones
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més altas de contaminantes. Para PMs 5, el coeficiente estimado fue ﬁl = 1.1531, mientras que para
el NO;y fue Bl = 2.8839. Este resultado, aparentemente contraintuitivo desde la perspectiva de la
justicia ambiental, es el comportamiento esperado y se explica por la naturaleza de los contaminantes
estudiados: tanto el NOg como el PMj 5 en Galicia estdn asociados principalmente a la actividad
industrial, el trafico y la densidad poblacional, que son mas elevados en los municipios metropolitanos
de mayor renta (Hewitt et al., 2024). Adicionalmente, se observa que los coeficientes de determinacién
ajustados son muy bajos en ambos modelos indicando un ajuste pobre y que existe variabilidad que no
esta siendo explicada con los modelos ajustados. En este punto se aconseja evaluar los residuos de los
modelos para identificar si existe autocorrelacién espacial que pueda proporcionar informaciéon sobre
la variabilidad no explicada.

Analisis de residuos

Al utilizar el test (moran.mc()) de Moran por permutacién para evaluar la autocorrelacién en
los residuos del modelo lineal se reveld persistencia de autocorrelacién espacial significativa como se
observa en el Cuadro 4.5, lo que invalida los supuestos de independencia del modelo y justifica el paso
a los modelos espaciales. Es importante mencionar que para realizar el test de Moran se especifica la
estructura de vecindad a través de la matriz de pesos calculada tipo Queen (Wg).

Cuadro 4.5: Test de Moran sobre residuos del modelo lineal. Simulacién Monte Carlo con 999 permu-
taciones.

Modelo I (residuos) p-valor Conclusién
LM PM; 5 0.8360 <2.2x107'%  Se rechaza H,
LM NO, 0.7220 <2.2x107'6  Se rechaza H,

Los valores del indice I sobre los residuos indican autocorrelacién positiva para ambos modelos
lineales (LM) y con p—valores significativos se puede rechazar la hipdtesis nula de ausencia de au-
tocorrelacion espacial. De esta forma, se comprueba que el modelo lineal no consigue capturar la
dependencia espacial presente en los datos. Esta dependencia se puede visualizar al graficar los resi-
duos en el mapa como se observa en la Figura 4.6 en donde se aprecian, claramente, zonas de areas
que con residuos positivos y otras negativos en lugar de mostrar un mapa con residuos aleatorios.

4.2.2. Modelos espaciales areales

Una vez identificada la dependencia espacial en los residuos se ajustaron modelos BYM para cada
contaminante mediante R-INLA con la especificacién besagproper, que garantiza un ajuste estable
respecto de la componente espacial estructurada U (Rue et al., 2009) y utilizando una matriz tipo
Queen binaria esparcida utilizando CsparseMatrix. La férmula del modelo para ambos contaminantes
resulta de la forma:

iid

Z; = Bo + Birentalog; + U; + Vi, U; | U_; ~ICAR, V; ~ N(0,0%). (4.3)

Los coeficientes estimados por los modelos BYM se recogen en el Cuadro 4.6, junto con los valores
de los modelos lineales. Debido a que los criterios de informaciéon DIC y WAIC exigen un marco de
inferencia bayesiano y 1lm() no los proporciona, el modelo de referencia lineal se reajusté6 también
en R-INLA con la misma estructura de media pero sin componentes espaciales, empleando la misma
familia gaussiana:

Zi | Bo, Br, 0% ~ N(ps, 0°), pi = Bo + B renta_log;, (4.4)
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Figura 4.6: Mapas de residuos para modelos lineales de variable respuesta PMsy s y NO;y segin la
variable explicativa renta_log.

Bajo este modelo, la media posterior de By y B1 coincide numéricamente con el estimador de mini-
mos cuadrados ordinarios (Cuadro 4.4). Adicionalmente, el ajuste bayesiano permite calcular el DIC y
el WAIC bajo el mismo marco de verosimilitud utilizado para el modelo BYM (ecuacién 4.3), garan-
tizando asi una comparacién de modelos coherente. En el cédigo, este modelo se especifica anadiendo
control.compute = list(dic = TRUE, waic = TRUE) a la llamada de inla(), sin incluir el término
espacial f(id, model = "besagproper", graph = W_inla) presente en la ecuacién 4.3.

Cuadro 4.6: Comparacién de coeficientes entre modelos lineales y modelos BYM (INLA) para PMs 5
y NOs. Intervalos de confianza al 95 % para BYM.

pm25_median no2_median

Parametro LM-INLA BYM (IC 95%) LM-INLA BYM (IC 95 %)

Bo 0.063 2.885 (1.999, 3.776) -6.408  0.529 (-0.911, 1.981)

By (renta_log) 1.153  0.136 (0.024, 0.249) 2.884  0.384 (0.209, 0.559)

La incorporacion de las componentes espaciales en el modelo BYM produjo una reduccién sustan-
cial del coeficiente de la variable renta_log en ambos modelos: de 1.153 a 0.136 para las particulas finas
PM; 5 v de 2.884 a 0.384 para el NO,. Sin embargo, ambos coeficientes permanecen estadisticamente
significativos (el intervalo de confianza al 95% no incluye el cero), lo que indica que la asociacién
positiva entre renta y concentracién de contaminantes es real aunque mas modesta de lo que sugerian
los modelos lineales. Esta reduccién se explica porque la componente estructurada U; absorbe la va-
riabilidad espacial compartida entre municipios vecinos que en el modelo lineal era atribuida a la
renta.
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4.3. Validaciéon y diagnoéstico
Analisis de componentes

Adicionalmente, para entender cémo se comportan las componentes U y V en los modelos BYM
es posible descomponer la varianza residual total en la proporcién atribuible a la componente espacial
estructurada frente a la componente no estructurada, mediante el pardmetro:

2

9y
= 4.5
b=l (45)
donde un valor de ¢ proximo a uno indica que casi toda la variabilidad residual responde a un patrén
con estructura espacial, mientras que un valor de ¢ cercano a 0 senalaria que prevalece el ruido
no estructurado, independiente entre municipios. Los valores estimados de ¢ para los dos modelos

ajustados se presentan en el Cuadro 4.7.

Cuadro 4.7: Proporcién de varianza espacial estructurada (¢) en los modelos BYM.

Modelo o2 o2 b IC 95 %

BYM PMy5 0.0516  5.9589x107° 0.9988 (0.9958, 0.9998)

BYM NOq 0.1253  8.1546 x107°  0.9993  (0.9972, 0.9999)

Como se puede observar, un valor de ¢A> cercano a uno en ambos contaminantes confirma que la
variabilidad residual no explicada por la renta es, fundamentalmente, de cardcter espacial y no ruido
independiente por municipio. Este resultado es esperado debido a que la contaminacién se comporta
principalmente como un proceso de difusién regional, por la meteorologia compartida, el flujo de
trafico, industrias, entre otros. Con excepcién de que existan fuentes puntuales aisladas en municipios
concretos, o bien, ruido causado por la fuente de medicién o agregacion. No obstante, para verificar que
la componente espacial estructurada U captura adecuadamente la dependencia espacial y que V' recoge
unicamente el ruido restante, se somete la componente no estructurada V a un contraste moran.mc,
cuyos resultados se presentan en el Cuadro 4.8.

Cuadro 4.8: Test de Moran sobre componente espacial no estructurada V. Simulacién Monte Carlo
con 999 permutaciones.

Modelo I (V) p-valor Conclusién

BYM PM, 5 0.0272 0,386 No se rechaza Hy

BYM NO, 0.0458 0,208 No se rechaza Hy

A partir de los p-valores indicados en el test de Moran para contrastar la Hy: ausencia de auto-
correlaciéon espacial, se observa que, en ambos casos, el componente espacial no estructurado V deja
de ser significativo lo que lleva a no rechazar la hipdtesis nula de ausencia de autocorrelacién espacial
indicando que U, la componente espacial estructurada, recoge correctamente el patron espacial. Este
comportamiento se puede observar claramente en la Figura 4.7 en la cual los mapas de la componente
espacial estructurada muestran la variacién compartida entre municipios vecinos, resultando en un
patron suave, con gradiente regional, mientras que, en los mapas para la componente no estructurada
se muestra la variacion especifica de cada municipio. En este caso, dado que el valor de qB es tan cer-
cano a uno, indicando que la variabilidad residual es casi completamente espacialmente estructurada
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(vecinos se parecen a vecinos), y una vez que U recoge el patrén espacial, lo restante, V' solo recoge el
ruido local, es decir, las diferencias locales que existen entre municipios.

Figura 4.7: Mapas de las componentes espaciales estructuradas (arriba) y no estructuras (abajo) para
los modelos BYM PMjs 5 (derecha) y NOg (izquierda) segin la variable explicativa renta_log.

La combinacién de un 95 cercano a uno con V sin autocorrelaciéon confirma que el reparto entre
componentes es coherente y que el modelo BYM esta correctamente especificado para los datos. Es
decir, otras combinaciones con g@ y V podrian indicar que U y V compiten por la varianza. En ese
caso incluso valdria la pena investigar e incluir variables adicionales en el modelo, en lugar de solo
contemplar la dependencia espacial.

4.3.1. Analisis de sensibilidad al criterio de vecindario

Dado que la definicién del vecindario condiciona la estructura de dependencia asumida (Seccién
2.3.2), se evalud la sensibilidad de los resultados principales frente al criterio alternativo de k vecinos
méas cercanos (k = 5), construido en la Seccién 3.2.1 con fines comparativos. Para ello se reajustaron
los modelos BYM de la ecuacién 4.3 sustituyendo la matriz binaria Wy, (Queen) por la matriz binaria
correspondiente al vecindario KNN, manteniendo el resto de las especificaciones sin cambios.

Cuadro 4.9: Comparacién del coeficiente Bl (renta_log) bajo los criterios de vecindario Queen y KNN

(k = 5).

Modelo B (Queen) B (KNN, k£ =5)

BYM PM, 5 0.1364 (0.0242, 0.2487) 0.0863 (-0.0314, 0.2040)

BYM NOg 0.3840 (0.2093, 0.5588)  0.3013 (0.1370, 0.4656)
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Es importante mencionar que para realizar esta comparativa, INLA necesita una matriz binaria,
y para poder compararlo frente a un modelo Gaussiano la matriz de pesos para el vecindario debe
ser simétrica y, como se menciona en la Seccién 2.3.2, los vecindarios por k-vecinos méas cercanos no
siempre son simétricos. Lo cual es el caso para este vecindario. Es decir, al tener que simetrizar el
vecindario, los municipios dejan de tener 5 vecinos. Es por ello que se decidié anteriormente designar
un vecindario por contigiiidad Queen.

Por otro lado, los coeficientes estimados bajo el vecindario KNN resultaron cercanos en signo y
magnitud a los obtenidos con contigiiidad Queen, con solapamiento sustancial de los intervalos de
confianza con (o = 5%). Este resultado sugiere que la asociacién positiva entre renta y contaminacién
identificada en la Seccién 2.6.2 no es un resultado de la definicién particular de vecindario
elegida, sino un patrén robusto frente al menos dos especificaciones razonables de proximidad espacial,
lo que refuerza la validez del modelo frente al problema de zonificaciéon del MAUP (Seccién 2.1.1).

4.3.2. Validacién de los modelos

Para comparar el modelo lineal no espacial y el modelo BYM bajo un mismo criterio bayesiano,
ambos se ajustaron especificando control.compute = list(dic = TRUE, waic = TRUE) en R-INLA:
el modelo llineal como el modelo gaussiano LMIN LA de la ecuacién 4.4, y el modelo espacial como
el BYM BY M de la ecuacion 4.3.

Cuadro 4.10: Comparacién de criterios de informacién entre modelos lineales y modelos BYM (INLA).

pm?25_median no2_median

Parametro LM BYM LM BYM

DIC 287.61* -1952.71 524.25% -1887.54

WAIC 288.31*  -2024.46 524.57* -1953.29

*Para estos valores de DIC y WAIC se utilizé el modelado lineal mediante un modelo gaussiano de R-INLA sin componente
espacial.

Los resultados del Cuadro 4.10 muestran una reduccién sustancial y consistente de ambos criterios
al incorporar la componente espacial. Para PMs 5, el DIC disminuye de 287.61 a -1952.71 y el WAIC
de 288.31 a -2024.46. Para el NO,, el DIC pasa de 524.25 a y el WAIC de 524.57 a -1953.29. En los
cuatro casos la diferencia excede ampliamente el umbral convencional de 10 puntos que Spiegelhalter
et al. (2002) consideran evidencia sustancial a favor del modelo con menor valor (Seccién 2.7), y el
hecho de que DIC y WAIC coincidan en la direccién y en la magnitud aproximada de la mejora, pese
a penalizar la complejidad de forma distinta, refuerza la robustez de esta conclusién.

Conviene senalar que los valores negativos de DIC y WAIC del modelo BYM no son un error
de calculo, sino una consecuencia esperada de trabajar con una verosimilitud gaussiana continua: la
densidad gaussiana puede tomar valores arbitrariamente grandes cuando la varianza residual es muy
pequena, lo que arrastra la desviancia, y en consecuencia el DIC y el WAIC, hacia valores negativos.
Esto es coherente con el analisis de componentes de la Seccién 4.3: al ser ¢ ~ 0.999 en ambos con-
taminantes, casi toda la varianza residual representada en el modelo lineal queda absorbida por la
componente espacial estructurada U en el modelo BYM.

Adicionalmentet, esta mejora tan pronunciada debe romarse con la cautela interpretativa senalada
mencionada anteriormente: una parte de la ganancia en ajuste refleja genuinamente la fuerte depen-
dencia espacial de los contaminantes atmosféricos, compartida por municipios vecinos debido a la
meteorologia y el trafico regional, pero otra parte puede estar magnificada por la resolucién relativa-
mente gruesa del producto CAMS-MONARCH (~203 km?) frente al tamafio de muchos municipios,
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que introduce de por si un suavizado espacial en los datos de entrada antes incluso de ajustar el mo-
delo. El test de Moran sobre la componente no estructurada V' (Cuadro 4.8, no significativo en ambos
casos) respalda que el reparto entre U y V es coherente y no un simple artefacto de sobreajuste, pero
no permite descartar que parte de la senal capturada por U provenga de la propia interpolacién de los
datos de contaminacién mas que de un proceso poblacional subyacente.

En conjunto, tanto el DIC como el WAIC confirman de forma consistente que el modelo BYM ofrece
un ajuste sustancialmente superior al modelo lineal sin componente espacial, por lo que se selecciona
como especificacién final para la interpretacion de los resultados de este trabajo.



Capitulo 5

Conclusiones

Este trabajo ha aplicado técnicas de estadistica espacial para datos agregados por area con el
objetivo de caracterizar la distribucién espacial de la contaminacién atmosférica en los 313 municipios
gallegos y evaluar su relacién con la desigualdad socioeconémica municipal, en el marco de los Objetivos
de Desarrollo Sostenible de la Agenda 2030.

5.1. Principales hallazgos

Existencia de autocorrelacion espacial global

El indice I de Moran resulté positivo y estadisticamente significativo para las tres variables ana-
lizadas (PMg5, NOy y renta(log)), lo que confirma que la distribucién espacial de la contaminacién
atmosférica en Galicia no es aleatoria. Los municipios con altas concentraciones de contaminantes
tienden a estar rodeados de municipios igualmente contaminados, formando clasteres regionales que
reflejan la influencia de factores geograficos, meteorolégicos e industriales compartidos.

Identificacién de clusteres locales con LISA

El andlisis local revel6 clusteres Alto-Alto de contaminacién en areas urbanas (ciudades con mayor
densidad poblacional) y clusteres Bajo-Bajo en el interior rural de Lugo y Ourense. Aunque ninguno de
los contaminantes sobrepasan las directrices de la OMS para concentraciones anuales, la identificacién
de estos patrones proporciona informacién geograficamente especifica que puede orientar las politicas
de vigilancia y reduccién de la contaminacién atmosférica en Galicia.

Asociaciéon espacial entre contaminacién y renta

Por su parte, el andlisis BiLISA y los modelos BYM muestran una asociacién positiva entre renta
y concentraciéon de contaminantes: los municipios que reportan mayor renta tienden a presentar mayor
exposicion a NOy y PMs 5, y municipios con baja renta presentan baja exposicién a contaminantes,
lo que contrasta con la hipdtesis de injusticia ambiental. Este resultado es coherente con la naturaleza
de los contaminantes en el contexto gallego: el NOg y el PMs 5 a escala municipal estdn asociados
principalmente a la actividad econémica, el trafico y la densidad poblacional, que son mas elevados en
los municipios metropolitanos. No obstante, el andlisis BiLISA identific6 un conjunto de municipios en
el cuadrante Alto-Bajo, municipios con alta contaminacién y vecinos con baja renta, que si presentan
indicios de injusticia ambiental local y merecen atencién en las politicas de equidad ambiental.

45
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Necesidad de las componentes espaciales

Los modelos BYM demostraron que los modelos lineales sobreestiman sustancialmente el efecto de
la renta sobre la contaminacion: el coeficiente se redujo en més de un 85 % al incorporar la componente
espacial. Este resultado subraya la importancia de utilizar modelos que incorporen explicitamente la
dependencia espacial en el andlisis de datos municipales, ya que los modelos no espaciales pueden
producir conclusiones sesgadas.

Seleccion del modelo mediante criterios de informacién

La comparacion formal mediante DIC y WAIC respaldé de forma inequivoca la eleccion del modelo
BYM frente al modelo de referencia: para PMy 5 y para NOs. En los cuatro casos la mejora superd
ampliamente el umbral de 10 puntos que se considera evidencia sustancial (Spiegelhalter et al., 2002),
y la concordancia entre ambos criterios refuerza la fiabilidad de esta seleccién.

Robustez frente a la definicién del vecindario

El andlisis de sensibilidad realizado con un vecindario alternativo de £ = 5 vecinos més cercanos
produjo coeficientes de renta muy préximos, en signo y magnitud, a los obtenidos con contigiiidad
Queen con solapamiento sustancial de los intervalos de credibilidad al 95 %. Esto indica que la asocia-
cién positiva entre renta y contaminacién identificada en este trabajo no depende de la especificacion
particular de vecindario elegida, sino que constituye un patrén razonablemente robusto frente al pro-
blema de zonificaciéon del MAUP.

5.2. Limitaciones

El analisis presenta varias limitaciones que deben tenerse en cuenta al interpretar los resultados.
En primer lugar, la resolucién espacial del producto CAMS-MONARCH (aproximadamente 203 km?
por celda) es comparable o superior a la extensién de muchos municipios gallegos del interior, lo que
reduce la precision de las estimaciones municipales de concentracion.

En segundo lugar, el modelo solo incluye una covariable (renta_log), por lo que la componente
espacial estructurada U absorbe la variabilidad asociada a factores no medidos como la densidad de
trafico, la proximidad a fuentes industriales o las condiciones meteorologicas locales.

En tercer lugar, por la disposicién y alto volumen de datos el andlisis se limita al afio 2023, lo que
limita la interpretacién a solamente un ano en el que se pueden presentar comportamientos atipicos
correspondientes a fenémenos propios de ese ano.

Por otro lado, el MAUP implica que los patrones observados a nivel municipal pueden diferir de
los que se observarfan a escalas mas finas, si bien el anélisis de sensibilidad realizado mitiga parcial-
mente la preocupacién asociada al efecto de zonificacién, no aborda el efecto de escala, que exigiria
datos socioeconémicos y de contaminaciéon disponibles a una resolucién més fina de la que permite
actualmente la fuente utilizada.

Finalmente, conviene subrayar que la asociacién espacial identificada entre renta y contaminacion,
tanto en el andlisis BiILISA como en los modelos BYM, es de naturaleza descriptiva y correlacional, no
causal. La componente espacial estructurada U; recoge variacién compartida entre municipios vecinos
que puede deberse a miltiples factores no medidos con estructura espacial similar (trafico, industria,
meteorologia), por lo que la explicacién ofrecida en este trabajo, mayor renta asociada a mayor acti-
vidad econdmica y trafico, es la interpretacién mas plausible a la luz de la literatura, pero no queda
demostrada de forma causal por el disenio observacional y transversal de este estudio.
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5.3. Contribucion a los Objetivos de Desarrollo Sostenible

Mas allé de los hallazgos sustantivos, este trabajo aporta una base metodolégica reproducible para
el seguimiento de los ODS 10 (reduccién de las desigualdades) y ODS 11 (ciudades y comunidades sos-
tenibles) en el contexto gallego. El flujo de trabajo desarrollado, desde la construccién del vecindario y
la matriz de pesos hasta el ajuste de modelos BYM en R-INLA, es directamente replicable con datos de
anos posteriores o con covariables adicionales, y permite identificar de forma sistemética los munici-
pios donde coinciden vulnerabilidad econémica y carga ambiental elevada, informacién que no resulta
evidente a partir de estadisticos agregados a escala autonémica. Si bien los niveles de contaminacién
observados en Galicia en 2023 se mantienen por debajo de los limites maximos establecidos por la OMS,
y por tanto no se derivan de este trabajo implicaciones inmediatas para politicas correctivas de equi-
dad ambiental, la metodologia aqui presentada ofrece una herramienta de vigilancia temprana: permite
detectar, antes de que se conviertan en un problema de salud publica, los municipios en los que una
futura intensificacion de fuentes contaminantes podria generar una carga ambiental desproporcionada
sobre poblacién ya vulnerable.

5.4. Investigaciones futuras
A partir de las limitaciones identificadas, se proponen las siguientes lineas de trabajo:

= Incorporar covariables adicionales al modelo BYM: densidad de trafico, distancia a poligonos
industriales, indice de urbanizacién y variables meteorologicas, para separar mejor el efecto de
la renta de otros determinantes de la contaminacién.

= Extender el andlisis a series temporales (2018-2023) para evaluar si los patrones de desigualdad
ambiental han aumentado o disminuido en un periodo especifico, e.g. el periodo posterior a la
pandemia.

= Comparar los resultados con otras comunidades auténomas espafnolas para evaluar si los patrones
observados en Galicia son especificos de su estructura territorial o comunes en contextos urbano-
rurales similares.

= Explorar técnicas de downscaling o desagregacion dasimétrica para armonizar la resolucién del
producto CAMS-MONARCH con la unidad municipal, mitigando asi el riesgo de que la depen-
dencia espacial estimada por el modelo BYM esté parcialmente inflada por la interpolaciéon de
los datos de entrada, en linea con la metodologia propuesta por Hewitt et al. (2024) para la
armonizacion de rejillas con sectores censales.

En sintesis, aunque este trabajo no encuentra evidencia de una distribuciéon desigual de la carga
ambiental en Galicia bajo los limites establecidos por la OMS; si identifica un conjunto concreto y
localizable de municipios donde vulnerabilidad econémica y exposicién a contaminantes coinciden, y
que merecen seguimiento prioritario. Més alla del caso gallego, el principal valor de este trabajo reside
en la metodologia: un flujo de trabajo reproducible de estadistica espacial para datos agregados por
area que, aplicado de forma sistemética y periddica, puede transformar el compromiso abstracto con los
ODS en una herramienta concreta de vigilancia y toma de decisiones en materia de justicia ambiental.
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Apéndice

1. Cébdigo
Para referencia del cédigo utilizado en este trabajo véase el repositorio de GitHub Areal-Data. En

este repositorio se encuentra:

= Carpeta de datos data: con los datos brutos de la renta per capita extraidos de la pagina
del Instituto Galego de Estatistica en formato CSV y los datos procesados para el andlisis en
formato CSV y GPKG.

= Cédigo de procesado de datos Limpieza bbdd.R: el c6digo de R implementado para la lim-
pieza y el preprocesado de los datos brutos en una base de datos analizable.

= Cdédigo de anilisis ESDA.R: el c6digo en R correspondiente a todo el ESDA | el modelado espacial
y no espacial y la evaluacién de los mismos.
1.1. Resultados
Estadisticos descriptivos

En el Cuadro 1 se incluyen los valores especificos de las medidas de localizacion de las variables.

Cuadro 1: Estadisticos descriptivos de las variables de andlisis para datos de agregados por area en
313 municipios de Galicia, 2023.

Variable Minimo Primer Cuartil Mediana Media Tercer Cuartil Maximo
pm25_median (ng/m?*) 2.150 2.956 3.280  3.263 3.568 4.203
no2_median(ng/m®) 0.4794 1.0859 1.4292  1.5943 2.0187 3.6376
renta_pc (miles €/pc) 8.152 14.687 16.238  16.209 17.503 30.879

Diagramas de dispersién de Moran

Debido a su tamano, los diagramas de dispersién de Moran individuales se incluyen en este apartado
en la Figura 1 para su visualizacion clara.
Resultados BiLISA

En el Cuadro 2 se enlistan los municipios correspondientes a significativamente altos niveles de
contaminantes con retardo de renta_log bajos, es decir en el cuadrante Alto-Bajo, con su provincia
correspondiente, separados por contaminante.
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INO2

Figura 1: Diagramas de dispersién de Moran para PMs 5, NO3, y logaritmo de renta.



1. CODIGO

Municipio Provincia PM,5 NOq
Fonsagrada, A Lugo v —
Avion Ourense v —
Beariz Ourense v —
Boborés Ourense v —
Carballinio, O Ourense v —
Covelo Pontevedra v —
Forcarei Pontevedra v —
Fornelos de Montes Pontevedra v v
Lama, A Pontevedra v —

Cuadro 2: Municipios en el cuadrante BiLISA Alto-Bajo
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