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Resumen

El mundo actualmente se encuentra en pandemia a causa de un virus llamado SARS-Cov2, del
que cada dia se van descubriendo nuevas cepas. Su efecto puede medirse a partir del nimero de
contagios y las variaciones de este indicador, se ven influenciadas por factores como la movilidad.
Este ultimo favorece la propagacion del virus pues, no se respetan las medidas sanitarias puestas
por el gobierno, como el distanciamiento social. Esta tesis presenta un analisis espacio-temporal
de la tasa de contagios en base a la movilidad de las personas, considerando las comunas de la
Regién Metropolitana (RM), en tiempos de pandemia de Covid-19. Para esto, dentro del anélisis
tedrico realizado, se comienza con una revisiéon de conceptos previos relacionados con el analisis
espacio-temporal, se contintia con una revision literaria acerca de los modelos espacio-temporales y
se revisan los test de asociacion espacial y serial. Se prosigue con el anélisis practico, donde se parte
realizando un anélisis descriptivo, mostrando graficos de lineas y mapas de la region, se contintia
analizando las posibles dependencias con el espacio y tiempo, corroborando que los datos poseen
dependencia espacial y serial y por ultimo, se implementan los modelos que incorporan los efectos
de dependencia espacial y serial.

Con este estudio, se logra conocer la relacion entre la tasa de contagio y las 2 variables de movili-
dad consideradas. La dependencia entre ellas es baja, pero se acentia si los datos se consideran por
periodo. Ademas se obtiene que hay una fuerte dependencia espacial en las variables de movilidad y
en la tasa de contagios y también existe una fuerte dependencia temporal, por lo que, el modelo que
considera estas componentes en el modelo es un Modelos Espacial de Datos de Panel, Correlacién
Espacial y Serial, SEMRE.
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Capitulo 1
Introduccion

A principios del ano 2020, el mundo comenzé a vivir una crisis sanitaria, humana y econémica
debido a la pandemia del Covid-19. Cada dia habian mas casos de contagios y no existia vacuna

que generara inmunidad contra el virus.

El coronavirus es una familia de virus que causa enfermedades tanto en animales como en hu-
manos. En humanos, causa infecciones respiratorias, desde el resfriado comun hasta enfermedades
mas graves como la neumonia, el sindrome respiratorio de Oriente Medio (MERS) y el sindrome
respiratorio agudo severo (SARS). El SARS-Cov2 (coronavirus tipo 2) descubierto més reciente-
mente, causa el Covid-19. (OMS, 2020). Esta cepa es una enfermedad infecciosa que no se conocia

previamente.

El brote del Covid-19 se originé en la ciudad de Wuhan, China, en diciembre del 2019. (Cui-
datePlus, 2020). La Organizacion Mundial de la Salud (OMS) y la Organizacién Panamericana de
la Salud, reconocieron el estado de pandemia que supone el desarrollo de esta enfermedad. (OMS,
2020). Actualmente, es una pandemia que afecta a casi todo el mundo y se estan descubriendo

nuevas cepas.

En este ultimo tiempo, diversos estudios han destacado miltiples causas naturales que tienen
relacion con el virus. Se ha investigado que la demografia de los paises, el efecto de las condiciones
de salud, y el impacto de condiciones socioecondmicas, son factores para explicar los resultados
relacionados con el Covid-19. (Villalobos, Castillo, De la Fuente y Maddaleno, 2020). Sin embargo,
en general estos estudios se han realizado desde un punto de vista espacial o temporal y hay pocos

estudios que abarcan estos dos aspectos en conjunto, tanto espacio como tiempo. Esto se debe prin-
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cipalmente, a la escasez de softwares que trabajan con el tipo de datos espacio-temporal, y ademas
que la recoleccién de los datos es dificil. Aunque existen paquetes para estimar modelos espaciales
transversales en R, Stata y Matlab, son escasos los paquetes que estiman modelos espaciales de
datos de panel. (Millo y Piras, 2012, citado en Carracedo y Debén, 2017)

El efecto del virus se puede medir a partir de indicadores como el niimero de contagios, el niimero
de hospitalizaciones o el nimero de fallecidos. Segtn los informes epidemiolégicos de Covid-19 del
ano 2020 publicados por el Ministerio de Salud (MINSAL), las variaciones en los contagios se vieron
influenciados por diversos factores que favorecen la propagacion del virus, tales como, no respetar
las medidas sanitarias que se imponen y los altos indices de movilidad. Los datos de los contagios
varian seguin espacio y tiempo, estas dos dimensiones japortan significativamente en la evolucién de
los contagios?, ;los contagios pueden ser explicados a través de la movilidad?. La primera interro-
gante, plantea la existencia de una relacién significativa entre el niimero de contagios con el espacio
y el tiempo, y la segunda plantea una asociacion significativa entre las variables, que también varia
de acuerdo al espacio y al tiempo. Por ende, la metodologia considerada debe incorporar ambas

dimensiones en el analisis.

Para el estudio, es interesante considerar las comunas de la Regiéon Metropolitana (RM) como
dimension espacial, pues es la region mas poblada de Chile. Y como dimension temporal, se con-
sideran las semanas epidemiolégicas (toman como inicio de semana el dia domingo) desde el inicio
de los casos en la region, hasta los datos mas actualizados que se tengan. Con estos datos, se tiene
la supocisién de 2 hipotesis. La primera dice que el aumento de los casos de contagios inicié en el
sector oriente de la RM y se fue moviendo a la zona sur-poniente y la segunda indica que durante las
primeras semanas de la pandemia, la movilidad era mayor en el sector sur-poniente en comparacién

al sector oriente de la RM.

Segun Elhorst (2014), la Econometria Espacial es un subcampo de la Econometria que se ocu-
pa de los efectos de interaccién espacial entre las unidades geograficas, ya sea, ciudades, regiones,
paises, etc. dependiendo de la naturaleza del estudio. La Econometria Espacial es de gran utilidad
cuando se considera el uso de variables vinculadas al espacio. (citado en Castro, Foster, Ortega,
2015). Los modelos de regresion espacial son una extensiéon de los modelos de regresién lineal, que
incorpora la dependencia espacial. Estos modelos capturan o corrigen las relaciones de dependencia
impidiendo las estimaciones sesgadas. Ademads, la Econometria Espacial con el tiempo a centrado
sus intereses en la especificacion y estimacién de Modelos Espaciales basados en la informacion que

contienen los datos de panel, debido a que los datos de panel contienen mas informacién y mas
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variabilidad que los datos de corte transversal o series temporales, ofreciendo a los investigadores
otras posibilidades de modelado. (Elhorst, 2014, citado en Carracedo et al., 2017).

La Econometria Espacial, es un campo de investigaciéon que ha evolucionado mucho en las 1lti-
mas décadas. Hasta hoy en dia se tiene una gran variedad de modelos y técnicas diferentes. Anselin
(1988), consideré la correlacion espacial entre unidades espaciales en Modelos Espaciales. Baltagi
(2005), consider6 la heterogeneidad no observada de datos de panel en Modelos de Datos de Panel.
Baltagi et al. (2003), considera la heterogeneidad no observada y la correlacién espacial en modelos

de datos de panel espaciales. (Citados en Baltagi, Song, Jung y Koh, 2007).

Los modelos espacio-temporales basados en datos de panel son probablemente uno de los temas
mas prometedores en la literatura sobre econometria espacial. Recientemente ha aparecido una serie
de articulos tedricos que desarrollan procedimientos de estimacién para diferentes modelos. Una de
las investigaciones méas recientes dentro de la literatura de paneles espaciales, considera la posible

correlacion serial en el término del error.

La finalidad del estudio es analizar si la tasa de contagios de Covid-19 efectivamente tiene
asociacion espacial y temporal, es decir, si los datos dependen del tiempo y el espacio y de ser asi
se pretende explicar esta asociacion a través de los modelos espacio-temporales, considerando la

movilidad como variable explicativa.
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Objetivos

2.1. Objetivo General

Realizar un analisis espacio temporal del nimero de contagios y el indice de movilidad durante
la pandemia del Covid-19 en Chile.

2.2. Objetivos Especificos

= Realizar una revision literaria sobre los modelos clasicos de analisis espacio-temporal.

= Realizar una revision literaria de la Econometria Espacial.

» Indagar sobre los test de asociacion espacial y temporal que puedan servir para el analisis.
= Confeccionar la base de datos con las variables relevantes medidas en espacio y tiempo.

= Observar graficamente la relacion entre las variables de interés con el tiempo y el espacio.
» Verificar si existe dependencia espacial y/o dependencia temporal en los datos.

» Estimar varios modelos espacio-temporales sobre la tasa de contagios de Covid-19.

» Realizar una selecciéon de modelos de acuerdo a criterios de bondad de ajuste y validacion de

supuestos.
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Metodologia

Para un correcto estudio del proyecto se debe realizar una investigacion sobre la Estadisti-
ca Espacial. En particular, familiarizarse con la Econometria Espacial, para luego ahondar en los

modelos de analisis espacio-temporal, con la finalidad de entenderlos para posteriormente aplicarlos.

Se analizara el indicador epidemiolégico mas relevante de esta pandemia, que es el nimero de
contagios, y se analizaran las variables de movilidad para comprender su comportamiento y cémo
estan siendo calculadas. Para esto, se realizard un analisis descriptivo de los datos, y ademas con

esto podran notarse posibles irregularidades.

Para el analisis se consideraran las 52 comunas de la Region Metropolitana como nivel espacial,
y se pretende trabajar con los datos en semanas epidemioldgicas como nivel temporal. Teniendo las
variables medidas en ambas dimensiones, se verificara la relacion espacio-tiempo, corroborando si

se cumplen las hipdtesis 1 y 2 graficamente.

Ademas, para poder implementar algiin modelo espacio-temporal, se debe verificar la existencia
de dependencia o autocorrelacion espacial y temporal de las variables. Para esto se utilizard un
test de asociacion espacial considerando los datos para cada semana y se utilizara un test de aso-

ciacion temporal considerando los datos para cada comuna. Estos test son definidos posteriormente.

Una vez, que se tengan los conocimientos necesarios sobre el modelo a utilizar y conociendo la
informacion que se tiene sobre los datos, se procede a implementar la metodologia de los modelos

considerados.
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Como se establecié anteriormente, el objetivo de esta tesis es realizar un analisis espacio-temporal
del indicador asociado al nimero de contagios, por lo que, teniendo conocimientos de las caracteristi-
cas y supuestos de los modelos espacio-temporales, se realizara la seleccion del mejor modelo de
acuerdo a los criterios de bondad de ajuste y la validacién de supuestos, considerando como éptimo
el que tenga un mejor ajuste y logre cumplir con los supuestos correspondientes. Este andlisis se

implementard en el Software R-Studio.

Para todos los anélisis que lo requieran, el nivel de significancia considerado sera de a = 0,05.
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Marco Teorico

En este capitulo, se comienza definiendo los conceptos basicos relacionados con el anélisis espacio-
temporal, como lo es la Estadistica Espacial, Series de Tiempo y los Datos Espacio-Temporales.
Luego se define la Correlacion Espacial y Temporal que puede estar presente en los datos espacio-

temporales y sus respectivos Test que comprueban la existencia de la dependencia espacial y /o serial.

Definido esto, se procede a explicar la literatura de los Modelos Espacio-Temporales provenien-
tes de la Econometria Espacial y su generalizacién con datos de panel llamados Modelos Espaciales

con Datos de Panel o Modelos de Panel con Estructura Espacial.

Finalmente se definen indicadores para la evaluacion y la eleccion del modelo méas 6ptimo.

4.1. Estadistica Espacial

La Estadistica Espacial es una rama de la estadistica que analiza y trabaja con datos geo-
rreferenciados o datos espaciales, es decir, datos que tienen asociada una posiciéon en el espacio.
Es ampliamente utilizada y se establecen tres grandes areas basadas en el tipo de dato espacial

(Giraldo, 2016):

= Datos Geoestadisticos o Geoestadistica: El investigador analiza un conjunto fijo de uni-
dades espaciales de interés, sobre la superficie terrestre. Este conjunto es continuo, es decir,
se tiene un valor para cada punto en la tierra. Su objetivo principal es estimar valores desco-
nocidos a partir de valores ya conocidos. Se conoce el espacio, pero se desconoce el valor de

la variable, por lo que, esta es aleatoria.
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= Patrones espaciales o Procesos Puntuales: El investigador no escoge las unidades espa-
ciales, estas son aleatorias y pueden ser continuas o discretas. Su objetivo principal es analizar
los puntos o areas en los que puede ocurrir el evento de interés. Se suele asimilar a un proceso
de Poisson (cuenta la cantidad de eventos hasta un cierto lapso T), pues cuenta la cantidad

de eventos en una determinada region.

= Datos de Lattice, Area, Celda o Grilla: El investigador analiza el fenémeno de interés
en un conjunto fijo y discreto de unidades espaciales. Usualmente los datos de drea estan

asociados a la epidemiologia.

Los datos espaciales, como se mencion6 anteriormente, estan asociados a una localizacion en el

espacio y su representacion geométrica puede estar dada por:

= Puntos: Expresados en coordenadas terrestres, latitud y longitud o en coordenadas cartesianas,

eje T y eje y.

= Lineas: Objetos abiertos que comunican varios puntos. Pueden ser considerados como arcos

debido a la forma esférica de la tierra. Por ejemplo, carreteras, vias de trenes, etc.

= Poligonos: Figuras planas conectadas por distintos objetos cerrados que cubren un area de-

terminada. Por ejemplo, paises, comunas, regiones, etc.

El area de estudio y la representacion de los datos espaciales, dependera del interés estadistico y

del tipo de dato espacial con el que se cuente para poder realizar el analisis correspondiente.

4.1.1. Datos de area (Lattice Data)

Los datos de area corresponden a un niimero finito de dreas provenientes de la particion espacial
de una regién determinada. Estas areas, son areas geograficas delimitadas por un poligono y pueden
ser regulares o irregulares. Se espera que la variable de estudio tenga un comportamiento especifico

en las distintas areas, debido a las diferentes caracteristicas del lugar geografico.

Se puede observar en la figura[4.1] la particién de la regiéon R en 3 dreas. Esta posee tres unidades
de area, Ry, Ry y R3. Estas dreas podrian corresponder a paises, ciudades, regiones o comunas, entre
otras.
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Figura 4.1: Unidades espaciales de area de la regién R

Como se menciond anteriormente, las particiones de la regién pueden ser irregulares o regulares
espacialmente, como se puede apreciar en la figura [£.2] Las regulares son subregiones divididas
idénticamente en el espacio total. Normalmente estas divisiones son rectangulares, siguiendo los
cuadrantes formados por los paralelos y meridianos del planeta. Las irregulares son areas distintas

en tamanos y formas y suelen ser divisiones ya estipuladas.
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Figura 4.2: Mapa de Galicia dividido por areas regulares (derecha) y por éareas irregulares (izquier-
da).

Cada una de estas divisiones o dreas, se comporta como una unica observacién y los valores
de los datos asociados a estas divisiones, representan medidas de resumen para la unidad del area

total. Esto permite tener comparaciones mas directas entre los valores de cada éarea.

En este analisis los datos espaciales corresponden a datos de area, pues los valores observados de
las variables estan asociados a ubicaciones fijas, especificamente los datos observados son tomados

de cada comuna de la Regién Metropolitana. Es por esto que se le dié mayor enfésis a esta definicion.

Se consideran las comunas como dimensién espacial, porque son divisiones ya establecidas en

la region. Cada una posee caracteristicas propias de la comuna, que pueden servir para el analisis.
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Dividir la regién en areas regulares, dificulta poder realizar conclusiones en relacién a las unidades
espaciales, ya que, se tendria poca o casi nada de informacién que caracterice a cada area. Ademas
la densidad de la poblacion estd muy concentrada en la parte central, es decir, al realizar la divisién

regular, habrian areas que se llevarian mucho més peso y no se tendria como cuantificar.

4.2. Series de tiempo

Las series de tiempo son un conjunto de datos registrados y recolectados en intervalos de tiempo
regulares (diarios, semanales, semestrales, anuales, etc.). Se denotan como {Y; : t € T}, donde el

tiempo es estrictamente creciente.

En una serie, es de interés observar el comportamiento de la variable de estudio en el tiempo y
al analizar la serie, los objetivos pueden ser: realizar predicciones, retropredicciones o imputaciones.
Prediccciones para ver el futuro comportamiento de la serie, retropredicciones para saber sobre el
comportamiento pasado de la serie o imputaciones para tener informacién de un dato no observado

en la serie.
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Figura 4.3: Datos mensuales del consumo de gasolina en Espana entre enero de 1966 y agosto de
1977

A modo de ejemplo, en la figura se puede observar una serie de tiempo con datos mensuales

recolectados entre enero de 1966 y agosto de 1977.
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4.2.1. Datos temporales

Los datos temporales, como su nombre lo indica son datos que identifican el tiempo. General-
mente complementan los datos de otra variable, pues pueden indicar cuando y cada cuanto fueron

recolectados y/o registrados (dias de la semana, fechas, horas, anos, nimero de semana del ano, etc.).

Para el andlisis, este tipo de datos dard a conocer el nimero de la semana epidemioldgica en el
que fue recolectado cada dato. Por lo que, para cada comuna los datos de las variables son series

de tiempo, pues los intervalos de tiempo son regulares.

4.3. Datos espacio-temporales

Este tipo de datos, es la combinacion de datos espaciales y temporales. Como su nombre lo
indica, los datos espacio-temporales son datos recolectados en distintas posiciones de un espacio

determinado durante varios instantes de tiempo.

Algunos datos medidos en estas dos dimensiones, son los datos de panel espaciales.

4.3.1. Datos de Panel

Los datos de panel se relacionan con una seccién transversal de observaciones (individuos, gru-
pos, paises, regiones) repetido durante varios periodos de tiempo. (Millo y Piras, 2012). Los datos
transversales, son datos recogidos en un mismo instante de tiempo, pero no representan necesaria-

mente localizaciones en el espacio. Es decir, espacialmente no tienen relacion.

Las secciones transversales tienen relacién unas con otras cuando los valores de la variable de
estudio se ven influenciadas debido a sus posiciones en el espacio, ya sea que las secciones transver-
sales estén mas cercas o mas lejos que otras. Estos datos son llamados datos de panel espacial, pues

generan que haya relacién entre cada observacién espacial.

Los datos de panel, se ordenan primero segin espacio y luego segun el tiempo, siendo esta ultima

la dimension que va mas “rapido”. La estructura es similar a la registrada en la tabla
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Obs N° | Individuo | Ano | Sexo | Edad
1 1 1890 F 20
2 1 1895 F 25
3 1 1900 F 30
4 2 1890 M 33
5 2 1895 M 38
6 2 1900 M 43

Tabla 4.1: Ejemplo estructura de Datos de Panel

12

Dependiendo del nimero de datos considerado tanto en la dimensién espacial como temporal,

los datos de panel se clasifican en:

= Paneles micro: Paneles con mas observaciones espaciales que temporales.

= Paneles macro: Paneles con mas observaciones temporales que espaciales.

Y dependiendo de la existencia o ausencia de datos faltantes, los datos de panel pueden ser:

= Paneles balanceados o completos: Todas las observaciones se observan a lo largo del

periodo de estudio, es decir, el rango temporal, es el mismo para todas las unidades espaciales.

= Paneles no balanceados o incompletos: El rango temporal varia entre los espacios, es

decir, existen datos faltantes en alguno de los paneles.

4.4. Autocorrelacién o Dependencia Espacial

Cuando se trabaja con datos georreferenciados, es frecuente encontrar que los valores de la va-

riable de estudio dependan del lugar en el que se estd observando el valor, posiblemente debido a

caracteristicas geograficas. Pues, los valores de la variable en cierto lugar suelen ser parecidos con los

valores de los alrededores cercanos, considerando que se conservan o son similares las caracteristicas

geograficas de los lugares préximos. Como se encuentran dentro del mismo espacio o entorno, co-

rresponde que los valores sean similares o parecidos para decir que hay presencia de autocorrelacién

espacial.
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La primera ley de la geografia de Tobler (1970), dice que “Todos los lugares estén relacionados,
pero los lugares cercanos estan mas relacionados que los lugares lejanos.”, por otra parte Flint,
Harrower y Edsall (2000) afirman que “Existe dependencia espacial cuando el valor de la variable
dependiente en una unidad espacial de anélisis, es parcialmente una funcion del valor de la misma
variable en unidades vecinas.” (Citados en Vilalta, 2005). Esto mas que nada avala la dependencia

espacial que se encuentra en datos espaciales, con fundamentos de grandes conocedores del area.

La autocorrelacién espacial puede ser positiva o negativa. Si los valores de la variable de estudio
en una unidad espacial son similares a los valores de las unidades espaciales que la rodean, favore-
ciendo la concentracién de esos valores en ese espacio, se dice que hay presencia de autocorrelacion
positiva. Esto se puede observar en la imagen [£.4] Por el contrario, la autocorrelacién serd negativa
si el valor de la variable de estudio en una unidad espacial genera que en todos sus alrededores los
valores de esas unidades espaciales cercanas sean muy diferentes. Esto indica una tendencia a la
dispersién de las unidades espaciales. Dicho de otra forma, areas que tengan un alto valor de la va-

riable, estarfan rodeadas de dreas con valores bajos o viceversa. Esto se puede notar en la imagen [4.5]

Figura 4.4: Autocorrelaciéon Positiva Figura 4.5: Autocorrelaciéon Negativa

Dicho esto, se puede decir, que si la variable de estudio se distribuyera de forma aleatoria en

todo el espacio que se estudia, la autocorrelacién espacial no existiria.

4.4.1. Criterio de Vecindad

Considerando que los datos utilizados en este analisis son del tipo de area, para notar la de-
pendencia espacial entre las observaciones, se debe tener claro el concepto de vecindad, es decir,

bajo qué criterio se considerara que las observaciones son vecinas o cercanas. Se considera relevante
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definir las caracteristicas que deben tener dos areas para que puedan ser consideradas vecinas.

Cada area estd representada por cada observacion, pero para definir los criterios de vecindad
se debe tener un punto especifico que represente a dicha area. Generalmente en areas regulares, se
suele usar el centroide de cada unidad espacial y en areas irregulares, se suele considerar algiin punto

importante del area. Por ejemplo, si se trabaja con paises podria ser la capital, provincia o municipio.

Existen diversos criterios para definir la vecindad, estos pueden ser considerando la posicion
geografica, utilizando fuentes de informacién socieconémica o basandose en la similaridad o disi-
milaridad que existe entre las areas. Lo que se debe tener en cuenta, es que todos estos criterios
de vecindad deben poder diferir y crear dos conjuntos disjuntos que logren diferenciar las que son

areas vecinas y las que no lo son, de cada una de las areas de estudio.

Dicho esto, los criterios de vecindad mas considerados son los criterios geograficos. Estos pueden
ser especificados con base en distancias (usualmente euclidiana) o en el comportamiento de bordes

comunes que tenga cada area. Se tienen entonces 2 criterios:

» Vecinos por contigiiidad: Este criterio considera como areas vecinas a aquellas que estan

aledanas en el mapa. No hay que pasar por una tercera para ir de una a otra.

= Vecinos basados en distancias: Este criterio considera como areas vecinas a las que cumplen

con cierto criterio referente a alguna funcién de distancia que separa a las areas.

Estos criterios se representan a través de la construccién de la matriz de contigliidad.

4.4.2. Matriz de Contigiiidad o Pesos Espaciales

La matriz de contigiiidad es una medida de cercania que cuantifica la relacién de vecindad.
Segtin Moreno y Valla (2004), “La matriz de pesos espaciales es un instrumento bésico para reflejar
las interdependencias en el espacio”. (Citado en Polo, 2017). Representa la intensidad que tiene
cada una de las areas con las demés areas del espacio que se estudia. Por tanto, la matriz estd com-
puesta de tantas filas y columnas como tantas areas se consideren. Cada una de las filas y columnas

representa un area del espacio.

La matriz se define con la letra W y para construirla existen varias formas. Considerando N

areas, la matriz se representa de la siguiente manera:
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0 w2 ... W14 ... WiN
W21 0 s W24 ... W2 N
W =
W; 1 W2 ... 0 - WyN
_UJNJ wWN2 .. WNG; ... 0 ]

Donde w; j corresponden a los pesos espaciales entre el drea ¢ (fila) y el drea j (columna), donde
1,7 =1,..., N. Estos pesos indican la relacién e intensidad de dependencia entre cada par de areas.
La diagonal principal, siempre estd compuesta de ceros, pues indica que ninguna area puede estar
relacionada consigo misma, es decir, no puede ser vecina de si misma. Esta matriz suele ser simétri-

ca, estocastica, es decir, no definida al azar, cuadrada y se define positiva.

Los valores que toman w;; dependeran del criterio de vecindad considerado.

= Vecinos por contigiiidad: Este criterio es el mas simple y el mas usado, sobretodo cuando
se cuenta con poca informacién acerca de las caracteristicas de los datos. Los pesos espaciales
toman valores binarios y la suma de cada fila de la matriz, corresponde al nimero de vecinos

que tiene cada area. Ese valor representa el peso del area, la intensidad de vecindad.

1 si las dreas i y j son contigiias, es decir, vecinas
Wij = . . . - . .
0 silas areas iy j no son contigiias, es decir, no son vecinas
El criterio de vecinos por contigiiidad, considera como vecinos a las poligonos que comparten

limites. Esto se puede observar y considerar de tres formas:

e Contigiiidad de Torre: Considera a las areas al norte, sur, este y oeste como vecinas.

e Contigiiidad de Alfil: Considera a las areas sureste, suroeste, noreste y noroeste como

vecinas.

e Contigiiidad de Reina: Considera a todas las areas que comparten limite como vecinas.
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Contigitidad tipo Rook Contigiitdad tipo Queen Contigiirdad tipo Bishop
o Torre o Reina o Alfil

Figura 4.6: Tipos de Contigliidad

Observando la imagen [4.6] las dreas mds oscuras alrededor del drea central, son las que reciben

el valor 1 en la matriz de pesos, y el resto toma el valor 0.

= Vecinos basados en distancias: Este criterio considera los centroides de cada &rea, para

poder calcular las distancias entre poligonos. Algunas de estas son:

e Distancia Inversa (1/d): toma la distancia entre vecinos cercanos como 1 y el resto
de las distancia entre las areas las calcula entre cada par, considerando como pesos la
expresion:

wij:—

Asi, a mayor distancia entre areas, menor es la relacion.

e Distancia Inversa (1/d?): igual que la anterior, pero considera la distancia al cuadrado.

Esta suele ser la méas usada.

» Otros: La literatura también ha combinado los criterios de distancia o contigiiidad con otra
informacion geografica como el perimetro del poligono, la extension de la frontera en comun,

y otras caracteristicas geogréficas. (Herrera, 2017).

Es comun, luego de haber definido la matriz de pesos, trabajar con alguna transformacién de
esta, debido a que mejora las propiedades estadisticas de los estimadores. La transformacién mas
utilizada suele ser la normalizacién por filas. (Herrera, 2017). Esto es, se divide cada elemento w;;
por la suma de cada fila a la que pertenece. De esta forma, la suma de los pesos asociados a cada

area es igual a 1. Otra opcién seria normalizar por columna.
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El problema de construir la matriz de contactos ha estado siempre presente en la literatura
de la Econometria Espacial, ya que, la matriz W debe captar las relaciones multidireccionales.
., Cémo se debe construir esta matriz? “Hay muy pocas restricciones que deban considerarse cuando
se construye esta matriz (ceros en la matriz diagonal, no puede ser idempotente y debe estar
asintéticamente acotada, Kapoor et al., 2007). Bajo estas premisas, la decisién final corresponde al
usuario, lo que introduce un alto grado de arbitrariedad en la solucién.” (Citado por Paelinck, Mur

y Trivez, 2015). Se pueden considerar dos enfoques:
» (i) Especificar la matriz de forma exdgena.
= (ii) Especificar la matriz de forma enddgena.

“ El exdgeno es el enfoque mas popular entre los usuarios y esta basado en juicios previos, subjetivos
en gran medida, relativos a la estructura geografica de los datos. Ejemplos de este enfoque son el
criterio de vecindad, los k-vecinos, los umbrales de distancia o los diferentes kernels en los que se
utiliza la distancia como argumento (Harris et al., 2011). El segundo enfoque toma en consideracién
tanto la topologia del espacio como la naturaleza de los datos para construir la matriz a partir de
ellos. Bodson y Peeters (1975) pueden considerarse los pioneros en este enfoque al que después se han
sumado muchos otros como Getis y Aldstadt (2004), Aldstadt y Getis (2006) con el procedimiento
AMOEBA, los filtros espaciales de Tiefelsdorf y Griffith (2007), el enfoque de maxima entropia de
Fernandez et al. (2009) o el criterio CCC de Mur y Paelinck (2011).” (Citados por Paelinck et al.,
2015).

4.5. Test de Asociacion Espacial

Los test explicados a continuacién ayudaran a identificar si los datos poseen asociacion espacial,
es decir, si existe dependencia o autocorrelacién espacial entre ellos. Antes de ahondar en los test
de asociacion espacial, hay que considerar que la autocorrelacién espacial se estudia desde dos

perspectivas, global y local. Se definen a continuacion.

= Autocorrelacion espacial Global: Se presenta cuando todas las unidades espaciales de la
muestra estan correlacionadas, es decir, todas las unidades que componen la muestra no estan
distribuidas aleatoriamente, lo hacen conforme a un patron determinado. Dicho de otra forma,
existe una estructura espacial general en la distribucién de la variable, considerando el espacio
geografico completo.

Los estadisticos de autocorrelacion espacial global, analizan las observaciones de la muestra
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total en forma conjunta, por lo que, no resultan sensibles ante situaciones donde exista una
importante inestabilidad en la distribucién espacial de la variable. Esto quiere decir, que no
contemplan la posibilidad de que la dependencia no se mantenga en todas las unidades anali-
zadas, pues al calcular el valor del indicador, puede que no todas las areas aporten el mismo

peso. Esta limitacion esta contemplada en las pruebas de autocorrelacién espacial Local.

= Autocorrelacion espacial Local: Se presenta cuando los valores de cada unidad espacial
estan correlacionadas con los valores de las unidades espaciales de su alrededor, geogréfica-
mente hablando.
Los estadisticos de autocorrelacion espacial local, contemplan la posibilidad de que la de-
pendencia no se mantenga en todas las unidades, pues es capaz de considerar situaciones de
dependencia que se presenten en un area determinada, ya que, calcula un valor para cada

unidad espacial.

Existen varios indices globales y locales para medir la autocorrelacion espacial. Para el analisis
se considerara el indice basado en covarianzas, es decir, el Indice de Moran Global con su respectiovo
indice Local asociado. Los valores del indice de Moran varian entre -1 y 1, estos valores son mas
intuitivos para una correlacion. Esto sucede sélo cuando la matriz de pesos estda normalizada por

filas.

4.5.1. Test de Asociacién Espacial Global

El Indice de Moran Global, es un indicador de asociacién espacial que indica la intensidad de la
dependencia espacial de la variable, de todas las areas consideradas. Este test permite contrastar
la hipdtesis nula de no autocorrelacion espacial Global, es decir, contrastar la hipdtesis nula que
afirma la existencia de una distribucién aleatoria de la variable a lo largo del territorio. Por lo tanto,

se define:
Hy : No existe autocorrelacion espacial Global wv/s H; : Existe autocorrelacién espacial Global

0
Hy:1=0wv/s H :1#0

El indice de Moran Global, esta basado en las covarianzas entre areas y se calcula de la siguiente

manera:
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szj y _y)
1 j=1

n n

Zzwzj > wi-9)

=1 j=1 i=1

1=

X N(0,1) n— o0

donde, n es el nimero de dreas de la muestra, y; el valor de la variable de estudio en el area 7, y; el
valor de la variable de estudio en el drea j, w;; el valor de la matriz de pesos de la fila 4, columna j

y y es el promedio de la variable y, considerando i # j.

Su valor varia entre -1 y 1:

> (0 indica autocorrelacion espacial positiva
I{ =0 no existe autocorrelacion espacial

< 0 indica autocorrelaciém espacial negativa

Para el andlisis espacio-temporal que se realizara, se espera rechazar la hipotesis nula para cada

variable.

4.5.2. Test de Asociacion Espacial Local

El indice de Moran local es un indicador local de la asociacién espacial (LISA), que fue introdu-
cido por Anselin (1995). (Citado en Carracedo, 2017). Este indice ayuda a detectar si la dependencia
espacial global se mantiene en todas las areas estudiadas o en grupos de areas detectando clusters

donde la autocorrelacion es significativa. Se definen las hipdtesis como:
Hy : No existe autocorrelacién espacial Local v/s Hp : Existe autocorrelacién espacial Local

O
H()ZL,L':O ’U/S HlLZ#O

El indice de Moran Local corresponde al mismo Indice de Moran ocupado para calcular al asociacién
Global, pero se calcula para cada area individualmente. La suma de los valores del indice de Moran

Local de cada area corresponde al valor del indice de Moran Global.

L; = Z wi; (y
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donde, y; es el valor de la variable para la drea i, y; es el valor de la variable de la drea vecina a 1,
yx es el valor de la variable para la area k, J; es el conjunto de regiones vecinas del area 7, 4 es el

promedio de la variable y y n es el nimero de areas de la muestra.

> (0 indica autocorrelacion espacial positiva
L; { =0 no existe autocorrelacién espacial

< 0 indica autocorrelaciém espacial negativa

Se destaca que para este test existe un problema en su aplicacion, ya que, se debe realizar N
veces, una vez para cada unidad espacial. Es por esto que surge un problema por la existencia de
multiples test, ya que, el valor de significancia global no sera equivalente al nivel de significancia
local. Para resolver esto, se deben ajustar los p-valores. Esto se puede hacer de diversas formas,
ya sea, considerando el nimero de vecinos de cada area, considerando el niimero de comparaciones
realizadas, entre otras. Es decir, se debe hacer alguna correccion. Algunas de ellas son: la correccion

de Bonferroni, la correccién de Holm, la tasa de falsos descubrimientos, entre otras.

4.6. Autocorrelacion o Dependencia Temporal o Serial

La dependencia temporal se presenta cuando las observaciones en un cierto instante t estan estre-
chamente relacionadas con las observaciones en otro instante t. Dicho de una forma mas correcta, un

cierto valor en el tiempo t, se ve influenciado por valores en tiempos pasados, t—1,t—2,t—3, ..., etc.

Dentro del campo de series de tiempo, los modelos planteados tienen como uno de los supuestos,
que no debe haber autocorrelacién o dependencia temporal o serial en las perturbaciones (errores)
del modelo, pues la autocorrelacion temporal sesga las estimaciones de la varianza del error. Es
decir, podria existir una subvaloracion o una sobrevaloraciéon del valor del estimador. Dicho de otra
forma, los parametros del modelo no estarian bien estimados, dando lugar a determinar inferencias
erroneas. Ademds, si los errores no poseen autocorrelacion temporal, significa que el modelo plan-

teado logré capturar el patrén de comportamiento en las componentes del modelo.

Las principales causas de la presencia de autocorrelaciéon temporal, son cuando existe tendencia

y/o estacionalidad (algin patrén que se mantenga a lo largo de la serie) en los datos.
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4.7. Test de Asociacién Temporal

El test explicado en esta secciéon ayudara a identificar si los datos poseen asociacion o dependencia

temporal.

4.7.1. Test de Box-Ljung

El test de Box-Ljung es un contraste para determinar la existencia de autocorrelacion temporal

entre los datos. Las hipotesis se plantean como:
Hy : Los datos no estan autocorrelacionados v/s H;j : Los datos estdn autocorrelacionados

El estadistico de este test es:
L

L 5 2
Q:T(T+2>ZT—_}L5hNXL
h=1
donde T es el niimero de observaciones temporales consideradas en la muestra de una unidad espa-

cial y 62 es la autocorrelacién estimada para el i-ésimo lag L.

Este test se debe realizar para cada unidad espacial con sus respetivos 1" datos.

4.8. Modelos Espacio-Temporales

Los Modelos Espacio-Temporales pretenden modelar datos medidos en espacio y tiempo. Estos
modelos tienen como finalidad capturar y considerar la posible dependencia, tanto espacial como

temporal que pueda presentarse en los datos.

Como se definié anteriormente, en la secciénd.3] “Datos Espacio-Temporales”, los datos de panel
pueden ser considerados datos espacio-temporales teniendo en cuenta que las secciones transversales
son independientes unas con otras, es decir, consideran que no existe dependencia entre las unidades
espaciales. Los modelos para estos datos, se denominan Modelos de Datos de Panel y contemplan
los problemas de heterogeneidad no observada tanto en espacio como en tiempo, pero dado que
consideran independencia, estos modelos no controlan ni consideran la posible dependencia espacial

ni temporal.

Los modelos que consideran la dependencia espacial y serial, son los Modelos con Datos de

Panel Espaciales, que son una generalizaciéon de los Modelos Espaciales junto con la estructura de
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los paneles espaciales, los cuales consideran que hay dependencia entre cada unidad espacial. Estos
modelos tienen en cuenta las relaciones de vecindad entre las unidades espaciales, explicando asi el

comportamiento de unidades que estén relacionadas entre si.

Otros modelos espacio-temporales, provienen de una generalizacién de series de tiempo. En es-
tos modelos se debe considerar gran cantidad de datos temporales para que sea posible la correcta
estimacion de parametros. En este andlisis no se cuenta con gran cantidad de datos temporales, por

lo que, el andlisis de multiples series temporales no se abarcard como metodologia.

Por tanto, el enfoque de este andlisis se realizard segin los Modelos con Datos de Panel y Estruc-
tura Espacial o también llamado Modelos Espaciales de Panel. Con estos modelos es posible modelar
la dependencia espacial y temporal presente en los datos. Es importante recalcar la consideracién de
la correlacion espacial y serial que puede presentarse en los datos, pues de no ser considerada tal de-

pendencia, las estimaciones de pardametros y pruebas de significancia que se obtienen no son estables.

Actualmente, los Modelos Espaciales de Panel que consideran dependencia espacial y temporal
son bastante recientes y su implementacién en softwares no esta tan desarrollada como los métodos
de analisis de datos espaciales y de series temporales por separado, pero frente a la clara depen-
dencia temporal y/o espacial que puede existir en los datos, no es posible obviar alguno de estos

aspectos. El poco desarollo de estos modelos en softwares limita a la hora de utilizarlos.

Aunque existen paquetes para estimar modelos espaciales transversales en R, Stata y Matlab,
son escasos los paquetes que estiman modelos espaciales de datos de panel (Millo y Piras 2012).
Hasta ahora, estan disponibles el cédigo que complementa a Kapoor, Kelejian y Prucha (2007) en
Stata, el codigo de Elhorst (2011) en MATLAB y por tltimo el paquete spml (Millo y Piras 2012)
en R.(Citados en Carracedo et al., 2017).

Para el andlisis, la implementacién de estos modelos se realizard en el Software R, més especifi-

camente se utilizara el paquete spml.

4.9. Modelos Espaciales

Los Modelos Espaciales o Modelos de Corte Transversal provienen de la Econometria Espacial
como solucién a problemas de dependencia espacial en datos de corte transversal, es decir, datos de

unidades espaciales observados en un mismo y tnico instante de tiempo.
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La Econometria Espacial es de gran utilidad cuando se considera el uso de variables vinculadas al
espacio, ya que, este tipo de datos suelen presentar (por su naturaleza) relaciones multidireccionales,
traducidas como dependencia en el espacio o autocorrelacién espacial (similar a los problemas de
dependencia temporal o autocorrelacién serial, presente en series de datos temporales), que pueden

invalidar el uso de otros modelos.

La presencia de autocorrelacion en los datos, impide que los modelos usuales y convencionales,
sean una buena herramienta para su modelacion, pues su existencia genera varias consecuencias en
el analisis estadistico. Aunque en muchos casos, los modelos que incluyen dependencia, son mas

realistas que los que no lo hacen.

Generalmente, en un analisis estadistico convencional o habitual, se suelen considerar algunos
supuestos sobre los datos antes de realizar la modelaciéon. Se supone que un conjunto de obser-
vaciones son independientes e idénticamente distribuidas, pero la dependencia espacial viola este
supuesto, pues los valores de la variable no son independientes, por lo tanto, la variable y los resi-
duos tendran correlacion. Ademads, cuando se considera una muestra de los datos espaciales, para
realizar el andlisis de estos, al no ser aleatoria, contiene menos informacién que una muestra no
correlacionada. Esta perdida de informacién se debe considerar en la estimacion, pues si no, las
estimaciones no serian representativas ni correctas. Los pardametros estimados con base en muestras
que no se distribuyen aleatoriamente en el espacio son sesgados, por lo que, los supuestos que se
consideran sobre los datos antes del analisis, no son validos. La autocorrelacién también, genera re-

dundancia entre los datos, por lo que, cada observacion adicional aportard menos informacion nueva.

., Cémo se puede contemplar la dependencia espacial en el modelo? Existen diferentes tipos de de-
pendencia espacial, las principales se producen debido a los errores de medida y/o debido a la propia
interaccién espacial entre las observaciones en unidades espaciales contigiias. Pérez (2006), senala
que “la dependencia espacial en modelos de regresiéon aparece como consecuencia de autocorrelacion
en variables dependientes o independientes y por la aparicién de un esquema de dependencia espa-
cial en las perturbaciones.” (Citado en Castro, Foster y Ortega, 2015). Por lo tanto, la dependencia
espacial puede estar presente en variables dependientes, independientes o en las perturbaciones del
modelo. Para poder incorporar estas dependencias espaciales al modelo, se utiliza la matriz de pe-
sos espaciales, W, definida en la subseccion de Matriz de Contigliidad . Esta matriz permite

incorporar los tipos de dependencia espacial causadas por las distintas variantes.
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El modelo general més completo que plante6 Cliff-Ord, que incorpora los 3 tipos de dependencia
espacial es:

y=\Wy+zB+0Wzx+u
(4.1)
u=pWu+ce

donde, y es un vector de dimensién N x 1 de la variable dependiente, N es el niumero de unidades
espaciales consideradas, x es una matriz N x k de las k variables independientes, [ es el vector de
parametros de orden N x k, W es la matriz de pesos espaciales de dimensionces N x N, X es el
coeficiente de rezago espacial, 6 es el coeficiente espacial de dependencia local, p es el coeficiente de
error espacial y € es el componente de error de dimensiéon N x 1.

Este modelo espacial general (GSM), contiene los 3 tipos de efectos de interaccién espaciales:
s Wy: efecto de interaccion espacial o retardos espaciales de la variable dependiente
s Wa: efectos de interaccion espacial o retardos espaciales de las variables independientes

s Wu: efecto de interaccién espacial o retardos espaciales en el término del error

Efectos de interaccion

Tipo de Modelo Definicién
espacial
OLS ningtn efecto Modelo de Minimos Cuadrados Ordinarios
Modelo de Retardo Espacial o
SAR o SLM Wy Modelo Espacial Autorregresivo

(incorpora la dependencia sustantiva)

Modelo de Error Espacial

SEM Wu . )
(incorpora la dependencia en el error)
SLX Wi . Modelo de Retardo. Espacial en X
(incorpora la dependencia en los regresores)
SAREM, SAC Wy, Wa Modelo Espacial Autorregresivo con
o SARAR ’ Autorregresion en los Errores
SDM Wy, Wx Modelo Espacial de Durbin
SDEM Wx, Wu Modelo de Error Espacial de Durbin
GSM Wy, Wx, Wu Modelo Espacial General

Tabla 4.2: Tipos de Modelos Espaciales
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Dependiendo de los efectos espaciales que se incluyan en el modelo, se definen los distintos tipos
de modelos espaciales en la tabla[4.2] Y en la imagen [4.7] se muestra el orden metddico, dependiendo

de la existencia de cada parametro p, 6, A.

Para la eleccion del modelo éptimo de los datos, se puede comenzar analizando el modelo mas
general o el modelo simple. El enfoque habitual consiste en iniciar con un modelo simple, no espacial
y lineal, y contrastar si hay suficiente evidencia en su contra para incorporar los efectos de interaccién
espacial necesarios. Este enfoque es denominado especifico a general (Stge). El enfoque opuesto es
el general a especifico, denominado Gets, en el que se inicia con el modelo més general. Para este
caso, se intenta simplificar el modelo general descartando hip6tesis débiles y redundantes. (Paelinck
et al., 2015)

GSM
y =AWy +xf + Wx0 +u
u=pWu+e
v pP=0 v
SDEM SDM SAREM
y=xB+Wx0 +u y=AWy+xB+WxB+u [— y =AWy +xpf+u
u=pWu+e u=-¢e u=pWu-+e

p=0 0 =—-Ap p=0

: 1=0 : 1=0 ‘

SLX « SEM < SAR
y=xp+Wx6 +u y=xp+u y=AWy+xB+u
u=¢e =0 u=pWu+e 9:0’ u=e

pzo“’
6=0 R OLS ) A=0
y=xp+u

Figura 4.7: Modelos Espaciales

Para extender estos modelos espaciales de N observaciones a modelos espacio-temporales, donde
para cada observacion espacial se tienen 7" observaciones temporales, se agrega el sub-indice t, donde
t=1,...,T, y ademas se deben incorporan efectos no observables, considerados en los Modelos con

) ) ) ?
Datos de Panel, ya que, de no hacerlo se pueden obtener estimaciones sesgadas e inconsistentes.
) )

Estos modelos se denominan Modelos Espaciales con Datos de Panel.
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4.10. Modelos Espaciales con Datos de Panel

Los Modelos de Panel con Estructura Espacial, son una generalizacién de los modelos espaciales
con estructura de datos de panel. Como se menciond en la subsecciéon de Datos de Panel ,
los paneles espaciales estan asociados a observaciones que tienen relacion con una posicion en el
espacio. Al suceder esto, se genera que haya una relacién entre los datos de posiciones cercanas.

Para representar esta relacién, se utiliza la matriz de pesos espaciales, W.

La Econometria Espacial, es un campo de investigacion que ha evolucionado mucho en las 1ulti-
mas décadas. Hasta hoy en dia se tiene una gran variedad de modelos y técnicas diferentes. Una de
las investigaciones mas recientes dentro de la literatura de paneles espaciales, considerada la posible

correlacion serial en el término del error en el contexto de modelos con efectos aleatorios.

Los Modelos de Panel con Estructura Espacial consideran los efectos fijos o aleatorios para cap-
turar la heterogeneidad no observada de los individuos y ademas consideran la correlacion espacial.
Segun Millo (2016), el tema de la correlacién serial en los errores es particularmente sensible en
el caso de los paneles de efectos fijos. De hecho, la técnica estandar para eliminar los efectos fijos
individuales, induce a una correlacién serial artificial en los residuos transformados que puede com-
binarse con la correlacion serial original, si ya esta presente. La extencién de los Modelos de Panel
Espaciales en direccion a la correlacion serial en los errores, en la literatura esta contemplada en los
Modelos de Panel Espaciales con Efectos Aleatorios. (Baltagi et al., 2007). Por lo tanto, se considera
el Modelo de Regresion de Datos de Panel con correlacion serial en cada unidad espacial a lo largo del

tiempo, asi como con dependencia espacial entre las unidades espaciales en cada punto en el tiempo.

Cabe destacar que muchas de las aplicaciones empiricas de los métodos espacio-temporales se
ven obtaculizadas por la falta de softwares disponibles. Como se mencioné en un principio, aunque
hay bibliotecas en R, Matlab y Stata para modelos espaciales transversales, hay pocos procedi-
mientos de softwares disponibles para estimar modelos de datos de panel espacial. (Millo et al.,
2012). Los més destacados ultimamente son R y MATLAB, que cada vez ofrecen méas funciones
para estimar Modelos de Panel Espaciales. Para el analisis de la implementacién de estos modelos,
se considera el Software R. El paquete spml, contiene varios comandos que se pueden utilizar para
la implementacion de los Modelos de Panel Espaciales. El comando mas reciente es el spreml, con el
cual se puede trabajar para estimar Modelos de Pane Espacailes con Efectos Aleatorios, Correlacién

Espacial y Serial en los Errores. (Millo et al., 2012).
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4.10.1. Modelos de Panel Espaciales con Efectos Aleatorios, Correla-

cion Espacial y Correlacion Serial

Estos modelos son la generalizacién mas reciente de los Modelos de Panel Espaciales que puede
implementarse en el software R. Millo et al (2012), describen la implementacién de estos modelos

en el documento “splm: Spatial Panel data models in R”.

Baltagi et al. en 2007, introducen los Modelos de Panel Espaciales con Efectos Aleatorios, Co-
rrelacion Espacial y Serial a la Econometria Espacial. Parten considerando un modelo de regresion

de datos de panel equilibrado, con N unidades espaciales observadas durante 7" periodos de tiempo:
i =y +uy i=1,..,.N t=1,..,T (4.2)

donde y;; es la observacién del i-ésimo espacio del t-ésimo tiempo de la variable dependiente, x;; es el
vector de k x 1 de los regresores no estocésticos (de las variables explicativas fijas) y u;; corresponde
a la perturbacién del modelo. En forma vectorial, para cada unidad espacial i = 1,..., N, u; es la
suma de un término de efectos aleatorios individuales g y un término de residuos espacialmente
autocorrelacionados ¢.

Up = b+ &y (4.3)

gy = pWey + vy (4.4)

El término de perturbacion restante sigue un proceso autorregresivo de primer orden:
Ve = l/JUt_l + e (45)

donde, u} = (us, ..., unt), € = (€145 oy €nt) Y V) = (V14 ooy UNg)- 1 = (f11, ..., ) corresponde al vec-
tor de los efectos aleatorios individuales con u%i N(0, ai). p es el coeficiente espacial autorregresivo
con |p| < 1y 1 el coeficiente de correlacién serial con || < 1. W es la matriz de N x N de pesos
espaciales, cuyos elementos diagonales son cero. Finalmente, v;o ~ N(0, %), €t YN (0,02%). Se

asume que € y 4 son independientes.

Este modelo es el mas general en el término del error, puesto que considera la presencia de
efectos aleatorios espaciales, la dependencia espacial entre unidades espaciales para cada tiempo y

permite la correlaciéon serial en cada unidad espacial a lo largo del tiempo.

. s, 2 s .
La ausencia de alguno(s) o todos los parametros, o, p y ¢, en el término del error del modelo,

genera distintos modelos. Estos estan presentes en la siguiente tabla:
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p#0 p#0 | p=0 |p=0

Y #0 P = Yv#0 | ¢v=0
02 #0 | SEMSRRE | SEMRE | SRRE | RE
o2 =0 | SEMSR SEM SR OLS

Tabla 4.3: Tipos de Modelos Espaciales de Panel con Efectos Aleatorios, Correlacién Espacial y

Correlacion Serial

donde:

SEMSRRE: Es el modelo completo. Modelo Espacial de Panel con Correlacién Espacial,

Efectos Aleatorios y Correlacion Serial.

SEMRE: Modelo Espacial de Panel con Correlacion Espacial y Efectos Aleatorios.
SRRE: Modelo Espacial de Panel con Efectos Aleatorios y Correlacién Serial.
RE: Modelo Datos de Panel con Efectos Aleatorios.

SEMSR: Modelo Espacial de Panel con Correlacién Espacial y Correlacién Serial.
SEM: Modelo Espacial de Panel con Correlaciéon Espacial.

SR: Modelo Espacial de Panel con Correlaciéon Serial.

OLS: Modelo de Minimos Cuadrados Ordinarios.

Los efectos aleatorios y el componente de error, pueden escribirse de manera matricial como:

y=Xp+u
u=(Ilpr &1 + €

(lr ® I ) (4.6)
e=plr @W)e+wv

Uy = YU ey

donde y es de dimension NT' x 1, X esde NT x k, fesde kx1,uesde NT x 1, ® es el producto

de Kronecker que permite considerar matricialmente ambas dimensiones, tiempo y espacio, I es un

vector de unos de dimension 7', Iy es una matriz identidad de dimension N, p es un vector de NV x 1,

eesde NT'x1, Iy es una matriz identidad de dimensién 7', W es de N X N y v es de dimension N'T'x 1
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Los pardmetros del modelo, se pueden estimar con el método de Maxima Verosimilitud (ML).
Para los modelos con componentes de error espacialmente autocorrelacionados o para un modelo

de efectos aletorios, el método de Minimos Cuadrados Ordinales (MCO) es ineficiente.

La siguiente probabilidad es de forma general para cualquier modelo de estructura de covarianza
de error 2, es decir, para los modelos que fueron definidos en la tabla[4.3] Se asume la normalidad de
los errores, u ~ N(0,€,), para realizar el método de ML. Se define el logaritmo de la verosimilitud

como: NT ) )
L) = ——In(2r0?) — =In|8| — —u'S™! 4,
log(L) 5 In(2mo?) 2[?1] \ 2Ugu u (4.7)

considerando que u =Y — X3y Q, = 023, donde la matriz de varianza-covarianza 3, esté esca-

2

2, a modo de conveniencia para el procedimiento de estimacion de

lada por la varianza del error, o

parametros.

A modo de ejemplo para mostrar el procedimiento, se considera la estimacién mediante el méto-
do de ML, para el modelo completo, SEMSRRE. La estimacién de los modelos més simples, de
menos parametros, puede ser obtenida para los casos especiales realizando el mismo procedimiento.
Para mayor detalle, se puede revisar Millo (2014) 6 Baltagi et al. (2007).

Para calcular log(L), se debe calcular la matriz de varianza-covarianza escalada del componente

del error 3, su inversa X! y su determinante |X|.

El término del error compuesto del modelo, u, agrupa la parte de efectos aleatorios, la correlacion

espacial y serial, por lo tanto, en forma matricial puede escribirse como:

u=(lr @ Iy)p+ (Ir ® B~ (4.8)

donde B = Iy — pW, B es no singular, es decir, es invertible, y las deméas definiciones son las

mismas que en la ecuacion [4.6

La matriz de varianza-covarianza €2, del término del error pu, se puede escribir como:
Q=0 (Jr@Iy)+ (Ve (BB)™") (4.9)

donde Jr es una matriz de unos de dimensién 1" x T'y V' es la matriz de varianza-covarianza de
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dimensién 7" x T' del proceso autorregresivo de primer orden, v; ~ AR(1). Con:

1
2
V:"e(l—w)”

1w 2 L T

1 ooT2
7 (4.10)
¢ZI;—1 1/}T—2 wT—d 1
1
V = agw ) Vq/, = 1_—¢2‘/1

Por lo tanto, 2, puede reescribirse como:
Q,=0(Jr @ Iy) + (02Vy ® (B'B)™Y) (4.11)

Y se sabe que la matriz de varianza-covarianza del error se denota como 2 si no esta escalada y se

denota como X si estd escalada por la varianza del error, o2, por tanto, = ¢?3. La expresién de

Y €s:
Q=0 (Jr @ In) + (07Vy © (B'B) ™)
2 o (4.12)
Yu= ;(JT@’IN) +(Vy® (B'B)™)

Para derivar la expresién de la probabilidad, Baltagi et al. (2007¢) utilizan una transformacién de
Prais-Winsten del modelo con efectos aleatorios y autocorrelacion espacial. (Citado en Millo et al,
2012). Pero Millo et al. (2012) sélo consideran la notacién simplificadora, no la transformacién de

Prais-Winsten. Se definen las notaciones:

1+ (4.13)

d>=ao*+ (T —1)

Por lo tanto, la matriz de covarianza de error X, su inversa 7! y el determinante |X| se pueden

escribir respectivamente como:
Su = ¢(Jr @ In) + (Vy @ (B'B)™)

sl =Vile (B'B)+ SV LIV @ (P - 9oLy + (B'B) ™ ~ B'B)

1
d*(1 =)
d*(1 = ¥)*¢Iy + (B'B)'| - |(B'B)"'[""

(1 —¢2)¥

(4.14)

|Zu| =
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Finalmente, siguiendo la forma general de la probabilidad descrita en la ecuacién [4.7] se tiene

lo siguiente:
NT 1 1
log(L) = —Tln(Qwoz) — Eln\E\ — EU'X}_lu

NT N 1
log(L) = —Tln(Qﬂag) + Eln(l —?) — 5zn|d?(1 —Y)?¢Iy + (B'B)7! (4.15)
T-1 1
( )ln|B| — —u'Y
202

e

Millo et al. (2012) afirman que “Implementamos un procedimiento iterativo para obtener las
estimaciones de maxima verosimilitud (para detalles sobre la implementacién ver Millo y Piras,
2009). Partiendo de los valores iniciales para p, 1) y ¢, obtenemos estimaciones para 3 y o2 a partir

de las condiciones de primer orden:”
B — (X/E_IX)_IX/E_Iy
,_uSu_ (y— XBYS Ty - Xp) (4.16)
g = =

c NT NT

Dicho en otras palabras, el procedimiento iterativo parte asignando valores iniciales a p, ¥ y ¢,

luego calcula la expresiéon de Y71, y calcula los valores de 8 y 0 determinados con el método de
Minimos Cuadrados Generalizados (GLS). Estos pasos se realizan hasta llegar a la convergencia y

se logre maximizar log(L).

Los modelos con término del error compuesto por efectos aleatorios, correlaciéon espacial y serial,
pueden generalizarse aiin mas, considerando diversas estructuras espaciales vistos en la seccién
de Modelos Espaciales [£.9] Lo que restringue la implementacién de estos modelos es la falta de

implementaciones en softwares, ya que, sélo esta la teoria en la literatura.

4.10.2. Modelos de Panel Espaciales con Retraso Espacial, Efectos Alea-

torios, Correlacion Espacial y Correlacion Serial

Millo et al. (2012), aparte de la generalizacién de los modelos SEMRE agregando la correlacion
serial al modelo (SR), también implementaron la generalizaciéon de los modelos con efectos alea-
torios y retraso espacial (SARRE) agregando la correlacién serial al término del error y también
implementaron la generalizacién de los modelos con efectos aleatorios, retraso espacial y correlacion
espacial (SAREMRE) agregando la correlacién serial al término del error. Es decir, a los modelos
de la tabla se les agrega el componente de retraso espacial (SAR).
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El modelo mas completo es el SEMSRRE més el retraso espacial, este modelo se designa como
SAREMSRRE y se define como:
y=\Wy+XB+u
u=(lr@Iy)p+e
(Ir ® In)p (4.17)
€:p<IT®W>5+U
v =Yveg + e

Los modelos que se desprenden del modelo més general, son todos los vistos en la tabla [4.3]

agregandoles el parametro A # 0. La tabla muestra como quedan las siglas de estos mode-

los.
A0 A#0 A0 A0
p#0 p#0 p=0 p=0
Y #0 Y =0 Y #0 Y =0
02 #0 | SAREMSRRE | SAREMRE | SARSRRE | SARRE
02 =0/| SAREMSR SAREM SARSR SAR

Tabla 4.4: Tipos de Modelos Espaciales de Panel, Retardo Espacial, Efectos Aleatorios, Correlacion

Espacial y Correlacién Serial

Estos modelos también se estiman por el método de Méaxima Verosimilitud. El logaritmo de
la verosimilitud de forma general, para cualquier modelo con estructura de retardo espacial SAR
combinado con cualquier estructura de covarianza de error X, se determina de la siguiente manera:

1
u'Y (4.18)

2
202

NT 1
log(L) = —Tln(Zwag) — §ln]2| + Tln|A| —

conu= (I @A)y — Xy A= Iy— AW donde A es una matriz no singular, es decir, es invertible

y A es el pardmetro de retraso espacial.

Por tanto, para estimar un modelo SAREMSRRE, se toman las matrices de varianza-covarianza
de la estructura de error SEMSRRE, las determinadas en la ecuacién [.14] y se realiza la optimiza-

cion.

4.10.3. Consideraciones de la Implementaciéon de los modelos en R

Segun Millo (2012), los modelos particulares de SEMSRRE y SAREMSRRE;, vistos en las tablas
[4.3]y . 4] respectivamente, que consideran la correlacién serial, es decir, los modelos con las siglas SR
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incluidas, son nuevos en la literatura y su implementacion también. Millo senala algunos problemas

con respecto al rendimiento y la estabilidad al estimar estos modelos en el software R:

= Computacionalmente es bastante pesado realizar la optimizacién para la estimacion de los

parametros.
= Se deben considerar muestras de tamano moderado.

= Los valores iniciales son importantes para la estabilidad y confiabilidad, no asi para la veloci-
dad.

= El escalado de pardmetros es crucial para reducir los problemas de las estimaciones de varian-

zas negativas para parametros no significativos.

Ademas, los modelos completos consideran muchos parametros y dependiendo de la cantidad de da-
tos, estos pueden ser dificiles de estimar numéricamente. Una estrategia viable computacionalmente
y parsimoniosa para el modelo de error (considerando efectos aleatorios, correlacién espacial y se-
rial) es probar las pruebas condicionales LM descritas por Baltagi et al.(2007), para poder estimar

un modelo mas simple.

4.10.4. Pruebas del Multiplicador de Lagrange (Pruebas LM)

Baltagi et al. (2007), generalizé los estudios anteriores de pruebas conjuntas, al derivar estadisti-

cas de prueba para el modelo de panel espacial con correlacion serial.

Las pruebas del Multiplicador de Lagrange (LM) se han utilizado ampliamente para probar
efectos aleatorios, correlacién espacial o serial en modelos de datos de panel. Segin Millo et al.
(2012), al requerir sélo la estimacién de la especificacién del modelo restringido, las pruebas LM son
particularmente atractivas en un entorno de efectos aleatorios espaciales debido a las dificultades

computacionales relacionadas con el enfoque ML.

Las pruebas que consideran modelos que permiten la correlacion serial y que se pueden imple-
mentar, son las pruebas conjuntas y condicionales derivadas de Baltagi et al. (2007¢). (Citado en
Millo et al., 2012)

Se considera una prueba conjunta de los parametros y tres pruebas condicionales.

1. Hy:p=9¢ = ai =0 v/s H; : alguno de los componentes no es cero. (J)
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2. Hy:p=0dadoquey #0yo,>0v/s H :p#0dadoquey #0yo.>0(C.l)
3. Hy:1=0dadoque p#0yo,>0v/s H :p#0dadoquey #0yo.>0(C2)
4. Hy:o0p=0dadoque p#0y ¢ #0v/s Hy: 0, #0dado que p# 0y 1 #0 (C.3)

donde si el valor de LM es significativamente cercano a cero, se rechaza H,.

El estadistico LM de cada prueba se determina como:
LM = Dy'J,”' Dy (4.19)

donde € es el vector de pardmetros presentes en Hy, Jy es parte de la matriz de informacion
de 6 evaluada en su estimacién ML, é, del modelo restrigido segun H, y Dy es un vector de
derivadas parciales de la funcién de verosimilitud con respecto a cada parametro 6 evaluado en
su estimacion ML del modelo restrigido. Las derivadas de cada pardmetro se pueden calcular segin

Dy, , considerando ¢ = (0?2, o, p):

o) 1, [ ,09] 1, (.09 B
Dgr = a—er = ét’lﬂ |:Q 897,:| + §U (Q 8_07,9 u T = 1,2,3,4 (420)

El parametro ) corresponde a la matriz de varianza-covarianza del error considerando el modelo
restringido segin Hy y el parametro u es un vector de residuos obtenido de la estimacién ML bajo

el modelo restringido de Hj.
A continuacion se presentan las expresiones de los estadisticos de cada prueba. Si se desea ver
el detalle del procedimiento y de las derivadas para calcular el estadistico, se puede ver Baltagi et

al. (2007).

El estadistico LM de la prueba (J) estd dado por:

NT? N2T
LM, = A? —4AF + 2TF? + ——H? ~ 2 4.21
donde:
A _ a/<JT~(8iIN>Ia _ 1 : F _ ’a/(GT ?~IN)Q/
u'u 2u'u (4 22)
I ' (Ip @ (W' +W))a h— tr(W + W')? '

2u'u 2
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Ademads, GG es una matriz T' X T' con elementos bidiagonales iguales a uno y % denota los residuos

de un modelo OLS, es decir, del modelo restringido segin Hj .

El estadistico LM de la prueba C.1, denotado como LM, considera el modelo restrigido,
segin Hy, que permite la existencia de correlacién de error en serie y efectos aleatorios. Este esta

dado por:
LM,y = D(p)* T ~ X3 (4.23)

donde Ju4, corresponde al elemento de la matriz de informacién para el pardmetro Py f)(p) corres-

ponde a la derivada en funcién de p. Se definen estas expresiones a continuacion

Ja = b(T — 2cg + ¢%)

1 _
g=tr(V-Ir) = Y@ (T 21— )
- tr(W + W')? (4.24)
N 2
2 oL 1A/ -1 -1 -1 2/77—1 27/7—1 / A
D(p)za—p = SUVT =2V VI A(VIL)V T @ (W Wi
Ho

donde u es un vector de residuos obtenido de la estimacién ML de un modelo con componentes de

error de efectos aleatorios y correlacién serial.

El estadistico LM de la prueba C.2, denotado como LMy, considera el modelo restrigido,
segin Hy, que permite la existencia de correlacion espacial y efectos aleatorios en el término del

error. Este esta dado por:
LMy = D()? T3t ~ 2 (4.25)

donde Js3, corresponde al elemento de la matriz de informacién Jp para el pardmetro 1 evaluado bajo

Hy y D(v) corresponde a la derivada en funcién de 1. Se definen estas expresiones a continuacién

. N L1 2(T = 1)%6¢
Jis = 5 (T° = 3T° + 2T + 2) + tr[Z(B'B) '[! =——5—=
Z =Toyly +a2(B'B)~']™"
N T-1,, _
D(v) = ———(&tr(Z(B'B)™") = N) (4.26)
6’3 ~/ 1 / 1 s
+ 24 | = (ErGEr) ® (B'B) + = (JrGEr) ® Z
2 o, op
1 “ ~ ~
+ —(BErGJr) @ Z + (JrGJr) © Z(B'B) ' Z| @

Q
[N )
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donde u es un vector de residuos obtenido de la estimacién ML de un modelo con componentes de

error de efectos aleatorios y correlaciéon serial.

El estadistico LM de la prueba C.3, denotado como LM, y,, considera el modelo restringido,
segun Hj, que permite la existencia de correlacién espacial y serial en el término del error. Este esta

dado por:

LM yyp = D(Ui)Qj{zl ~ X7 (4.27)

2
o
do bajo Hy y D(ai) corresponde a la derivada en funcién de 02. Se definen estas expresiones a

donde Jss, corresponde al elemento de la matriz de informacion Jy para el parametro o evalua-

continuacion
thr(B’B)2
22 = T
. p 1 (4.28)
D(O’i) = —§tr(B/B) + Tﬂﬁ’[walJTVJl ® (B’B)Z]ﬁ

donde g esta definida en y @ es un vector de residuos obtenido de la estimacion ML de un

modelo con componentes de correlacion espacial y serial en el término del error.

Estas 4 pruebas permiter ver la posibilidad de estimar un modelo mas simple y estan imple-
mentadas para probar efectos aleatorios, correlacion espacial y serial en el Software R en el paquete

spml a través del comando bsjktest.

Las pruebas LM no se han derivado para modelos que contengan un retraso espacial (SAR).

4.11. Indicadores para la evaluacion del Modelo

Los indicadores de bondad de ajuste de un modelo estadistico, ayudan a establecer qué modelo

es el mas conveniente. Los que se consideran para este analisis son:

» Raiz del Error Cuadrético Medio (RMSE)

La raiz del error cuadratico medio, cuantifica la diferencia que existe entre los valores estimados

y los observados del modelo. Este indicador da un valor general del comportamiento de los
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errores y penaliza los errores de mayor magnitud. Por ende, mientras menor sea el valor del

RMSE, mejor sera el ajuste del modelo. Se define como:

N T
1

=1 t=1

donde T es el nimero de observaciones por area, N es el ntumero total de areas y y es la

variable de estudio.

» Coeficiente de Determinacién (R?)

El R-cuadrado indica la bondad o la aptitud del modelo, a menudo se utiliza con fines des-
criptivos y muestra qué tan bien las variables independientes explican la variabilidad de la

variable dependiente. R? se define como:

SSR SSE

2
= - 1 _——_—
R SST SST

(4.30)

donde, SSR es la suma de los errores de cuadrados, SSE es la suma explicada de cuadrados y

SST es la suma de cuadrados totales.

NT
SST = Z(yz —5)?
=1
NT
SSR="S "(y; — ;)
Zzl(y 9i) (431)
NT

SSE =Y (5 —9)°

i=1

SST =SSR+ SSE

Para un buen modelo, se espera que SSR << SSFE.
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Datos

Como se ha mencionado en esta tesis, es bastante ventajoso trabajar con el tipo de dato espacio-
temporal debido a que aporta mayor informacién a los anélisis, aunque es bastante dificil encontrar
variables que estén medidas en el mismo espacio y tiempo. Si bien la pandemia ha sido reciente, los
datos del nimero de contagios (variable considerada como el indicador relevante para este anélisis)
se pudieron recolectar diariamente y por comuna pero, la recoleccién de otras variables no ha sido
considerada de forma tan detallada en relacion al mismo tiempo. Por lo tanto, para tener poca
perdida de informacién y por conveniencia para el analisis, las variables que se logran recolectar se

toman a nivel semanal y a nivel comunal.

5.1. Naturaleza de los datos

Se trabaja con datos relacionados con el Covid-19, en la Regién Metropolitana de Chile. Se
considera factible tomar los datos de la regién mas poblada de Chile a nivel semanal, para poder
analizar la evolucion de las variables. Los datos estdn definidos en el mismo espacio y tiempo y
para poder identificar estas dimensiones se considera una variable para las comunas de la Regién
Metropolitana y otra para las semanas epidemiolégicas (consideran el dia domingo como inicio de

semana). Ambas variables identifican de forma tnica a cada observacién de la data.

En este estudio, se analiza el indicador mas relevante sobre el Covid-19, el niimero de contagios,
pero es trabajado como tasa de contagios, es decir, se divide el niimero de contagios entre la cantidad
de habitantes de cada comuna y se multiplica por 100.000 habitantes, pues esta variable permite

una O6ptima comparacion entre comunas. Estos datos son recolectados de los datos publicados por
el Ministerio de Ciencias en el repositorio de Datos-COVID19. (2021, MinCiencia)
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La variable que se considera para poder explicar el indicador, es una variable de movilidad. Cabe
destacar que se pretendia considerar variables como nivel socieconémico, o rango etario (edades), ya
que, en Chile la edad esta altamente correlacionada con el nimero de contagios, hospitalizaciones o
muertes del COVID19, pero no se encuentran los datos medidos en el espacio y tiempo considerado
y para el andlisis espacio-temporal las variables deben variar en ambas dimensiones, pues sino, se

generan problemas en el andlisis de los modelos.

Se consideran 2 variables de movilidad recolectadas, pues se cree que quizas una explique mejor
que la otra a la variable de interés, ya que, estan calculadas de distinta forma. Una de ellas, co-
rresponde al indice de movilidad proveniente del andlisis realizado por el Instituto de Data Science
(IDS) de la Facultad de Ingenierfa de la Universidad del Desarrollo (UDD), con el apoyo de Te-
lefénica Chile y CISCO, que consideraron el movimiento de los teléfonos méviles conectados a la
red de telefénica en el territorio nacional. Este se calculé considerando el nimero de viajes que se
realizaron dentro de una comuna especifica, normalizado por el nimero de habitantes de la comuna.
Ademas el Instituto consider6 por separados los viajes realizados fuera de la comuna y dentro de la
comuna, generando asi las variables IMinterno e IMexterno y la suma de estos dos indices genera el
indice de movilidad total (IM). Por otro lado, segin el equipo multidisciplinario a cargo, para poder
comparar el comportamiento de las distintas comunas se determiné la variaciéon del IM de cada
semana en comparacion a la semana base del 9 al 15 de marzo. Para mayor informacién, consultar
Bravo y Ferres, (2020).

La segunda variable de movilidad corresponde a una variacién de movilidad proveniente del
ISCI, Instituto de Sistemas Complejos de Ingenieria, que utilizé datos estadisticos e informaciéon
del uso de infraestructura de telecomunicaciones, entregados de manera anonimizada y agregada
por Entel, agrupadas a nivel de zona censal. Segtin Olivares, Goic, Weintraub, Covarrubia y Esco-
bedo, (2020), “para cada dia laboral (lunes a viernes), determinamos el flujo desde cada zona hogar
a otras zonas, durante horarios de trabajo. Estos flujos pueden ser dentro de la misma comuna o
a otras comunas (pero fuera de la zona hogar) y los interpretamos como asociados a actividades
laborales. Luego, tomamos promedios semanales a nivel de comuna (excluyendo fines de semana)
de estos flujos..Fllos determinaron dos variables referentes a la variacion de movilidad en cada co-
muna, tomando como referencia las dos primeras semanas de marzo 2020. Una es variacion_week
que considera los dias de lunes a viernes (excluyendo festivos) y la otra es variacion_weekend que
considera fines de semana (sdbado y domingo). Si se desea saber més sobre la variable, consultar
Olivares et al. (2020).
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Para poder utilizar las variables de movilidad en este estudio, se realizan algunas modificaciones.
La Universidad del Desarrollo determiné la variable indice de movilidad total diariamente, por lo
que, se determina un promedio semanal para poder trabajar con ella. Después de eso, se determina
la variacion en base al promedio de la movilidad que hubo durante la semana 10 y 11, ya que,
durante estas semanas habia una movilidad normal en las comunas. De las variables de variacién de
movilidad provenientes del ISCI, sélo se considera variacion_week, ya que, como esta se midi6 en los
dias de lunes a viernes, estos datos se pueden asociar a las semanas epidemioldgicas que toma los
dias de domingo a sabado, pues los dias estan contenidos. Esto no se puede considerar igual para
la variable variacion_weekend, que considera los dias sabado y domingo, ya que, no se sabria a que

semana epidemioldgica asociar esos datos.

Por otro lado, ambas variables de movilidad presentan datos faltantes en las dimensiones de es-
pacio y tiempo. La variable movilidad proveniente de la Universidad del Desarrollo, considera datos
desde la semana 10-2020 hasta 17-2021 pero, posee ausencia de datos para las 52 comunas de la
Region Metropolitana en la semana 50-2020 y la variable movilidad proveniente del ISCI considera
datos desde la semana 10-2020 hasta la 11-2021 pero, posee ausencia de datos para la comuna San
Pedro y ademas para las 51 comunas restantes, posee ausencia de datos durante la semana 37-2020.
Para poder comparar ambas variables de movilidad sin omitir informaciéon temporal, los valores de
las semanas faltantes se imputan considerando la media entre los datos del tiempo ¢t — 1y t + 1,
para cada comuna. Por el lado espacial, la variable que no posee ningtin dato para la comuna San
Pedro, se puede considerar igual, ya que, la comuna esta ubicada en las afueras del area de estudio
contemplada, y no presentara inconvenientes en la matriz de vecindad, por tanto esta comuna puede

ser omitida.

Los valores que toman ambas variables de variacion de movilidad varian alrededor del valor 0.
Donde el 0 significa que no hay variacién de movilidad. Si el valor es positivo indica que la variacién

de movilidad aumenté y si es negativo significa que la variacién de la movilidad disminuyo.
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Analisis Practico

A

6.1.

modo resumen, las variables a considerar son:

Semana Epidemioldgica: variable que identifica la dimensiéon temporal. Se distingue como
“yyyyxx”, siendo “yyyy” el ano (2020 o 2021) y “xx”siendo la semana epidemioldgica del ano
correspondiente. O también a lo largo del andlisis, puede encontrarse sélo como la semana
(usualmente en el eje = de los graficos), considerando que la primera semana del ano 2021
corresponde a la semana 54 y no a la 01 del ano 2021 (ya que, la tltima semana del ano 2020
es la 53).

Comuna: variable que identifica a cada una de las 52 comunas de la Regién Metropolitana.

Tasa de Contagios: variable que indica la relacién entre el nimero de contagios y la cantidad

de poblacion por comuna y semana epidemioldgica, por cada 100.000 habitantes.

Variacion de Movilidad Completa: variable de variaciéon de movilidad determinada con los
datos del indice de movilidad proveniente de la Universidad del Desarrollo, asociados al flujo

total de domingo a sabado. Periodo considerado de tiempo semana 10-2020 a

Variacion de Movilidad Laboral: variable de variacion de movilidad proveniente del ISCI,

asociados al flujo en horario laboral de lunes a viernes sin considerar festivos.

Analisis Descriptivo de los Datos

En esta seccién se determinan algunas estadisticas descriptivas de las variables y algunos graficos

para la visualizacion de los datos con el fin de conocer la informacién con la que se cuenta.
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Este andlisis también sera ttil para comprobar las hipdtesis planteadas. Estas son que el aumento
de los casos de contagios inici6 en el sector oriente de la Regién Metropolitana y se fue moviendo a
la zona sur-poniente y ademas permitira comprobar que la movilidad, durante las primeras semanas
de la pandemia, era mayor en el sector sur-poniente en comparacién al sector oriente de la Regién

Metropolitana.

6.1.1. Graficos de las variables

Para observar el comportamiento que tienen las variables y analizar sus datos, se realizan grafi-
cos de lineas de las variables para algunas comunas de la Region Metropolitana durante las distintas

semanas epidemioldgicas.

Para una mejor distinciéon del comportamiento de cada variable, se toman en consideracion
9 comunas. Estas son: Cerrillos, La Florida, Las Condes, Nufioa, Pudahuel, Puente Alto, Quinta

Normal, Santiago y Vitacura. Comunas con ruralidad baja o muy baja segin la SEREMI, (2019).

6.1.1.1. Grafico de Lineas Tasa de Contagios

En el grafico se puede observar el comportamiento de la variable de 9 comunas durante las
semanas epidemioldgicas 10 a la 70 (202010 y 202117).

La variable tiene un comportamiento similar para cada comuna, donde durante las semanas 20
a 24 aproximadamente, se concentran los picks de la tasa de contagios, siendo los mas altos los de
las comunas Quinta Normal Y Pudahuel. Por la semana 24 comienzan a bajar los casos y se man-
tienen mas controlados desde la semana 30 a la 59 y ya casi por la semana 60 nuevamente vuelven a
aumentar. Dicho esto, se pueden distinguir 3 periodos. Uno donde se ve que los casos suben y dismi-

nuyen, otro donde los casos estan mas controlados y otro donde nuevamente vuelven a subir y bajar.

Por otra parte, al incio de la pandemia, se puede notar que las lineas de las comunas Vitacura y
las Condes estan por sobre las demas, por lo que, sélo considerando las comunas seleccionadas, se
puede decir que en esas comunas comenzé el aumento de casos. Durante la semana 13 y 14, estas
comunas bajan sus contagios y las demés comienzan a aumentar. Esto no comprueba totalmente la

hipétesis 1, pero no la contradice.

Para ver el grifico de todas las comunas, se puede ver el Anexo [A]
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Tasa de Contagios de las semanas 202010 - 202117
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Figura 6.1: Grafico de Lineas de la Tasa de Contagios para algunas comunas

6.1.1.2. Grafico de Lineas Variacion de Movilidad Completa

En el gréfico se puede observar el comportamiento de 9 comunas seleccionadas, durante las
semanas epidemioldgicas 10 a la 64 (202010 y 202111).

La variable variacion de movilidad tiene un comportamiento similar para todas las comunas
consideradas. Ademés las comunas Vitacura y Las Condes, comunas que tienen un alto nivel socio-
econémico, durante todo el periodo de estudio son las que poseen mayor disminucién en la movilidad
en relacién a la que tenfan antes de la pandemia y en comparacién con las otras comunas (a excep-
cién de Santiago). Cabe destacar que estas comunas estan ubicadas en el sector oriente de la Regién,

por lo que, s6lo observando estas 9 comunas seleccionadas, esta inferencia apoya la hipdtesis 2.

Observando los datos después de la semana 22 se puede notar que en general todas las comunas
comienzan a aumentar su variacion de movilidad hasta la semana 48, donde se produce una leve
disminucién y ya por la semana 50 hay un notorio aumento, donde ya algunas comunas sobrepasan

el nivel de movilidad que tenian antes de iniciar la pandemia.
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Variacion de Movilidad Completa de las semanas 202010 - 202111
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Cerrillos ~ === Las Condes == Pudahuel == Quinta Normal Vitacura

LaFlorida === Nunoa Puente Alto Santiago

Figura 6.2: Grafico de Lineas Variacion de Movilidad Completa para algunas comunas

En el Apéndice [A] se puede ver el grifico de la variaciéon de movilidad completa de todas las

comunas.

6.1.1.3. Grafico de Lineas Variacion de Movilidad Laboral

La segunda variable de variacién de movilidad, se ve graficada en la figura donde se con-
sideran las 9 comunas y el mismo periodo de tiempo considerado en la variable tasa de contagios,
semanas 10 a la 70 (202010 y 202111).

Se puede decir que de forma general la movilidad comienza a disminuir notoriamente al iniciar
la pandemia. Por la semana 21 comienza un progresivo aumento en todas las comunas y ya por la
semana 50 hay unas leves bajas en la movilidad. Ademas, al igual que la variaciéon de movilidad
completa, pero de forma un poco méas marcada, las comunas de mayor nivel socieconémico como lo
son Vitacura y Las Condes, son las que mas disminuyen su movilidad a lo largo del tiempo. Esto
se puede deber a que estas comunas no tienen la necesidad de movilizarse para realizar actividades
laborales de lunes a viernes pues, su nivel socioeconémico se los permite. Esta variable de movilidad

también ayuda a respaldar la hipotesis 2.
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Cabe destacar, que la variable movilidad laboral indica que ninguna comuna a superado los

niveles de movilidad que habian antes de la pandemia.

Variacién de Movilidad Laboral de las semanas 202010 - 202117
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Cerrillos === Las Condes Pudahuel === Quinta Normal === Vitacura

La Florida === Nunoa Puente Alto Santiago

Figura 6.3: Grafico de Lineas Variacion de Movilidad Laboral para algunas comunas

En el Apéndice [A] se puede ver el grafico de la variacién de movilidad laboral de todas las

comunas.

6.2. Mapas de la Region Metropolitana

Se realizan mapas de la Regiéon Metropolitana para distintas semanas con el fin de analizar la
relacion espacio-temporal de las variables. Se considera la ubicacién espacial de las comunas, es de-
cir, cada una tiene asociada una localizacién en el espacio. Esto permite identificar patrones a nivel
espacial y observar como varian durante el tiempo. Con este analisis también se puede comprobar

si efectivamente las hipotesis se cumplen.

Para la realizacién de los mapas, es factible usar los quintiles de las variables con la finalidad

de poder identificar, por la tonalidad del color, cuando aumenta o disminuye el valor de la variable.
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Los quintiles se determinan considerando el periodo entre las semanas 202010 y 202111 para todas
las variables. Se priorizaran sélo algunos periodos, ya que mostrar todos seria muy engorroso. Para

ver el resto de los mapas, ir al Apéndice [B]

6.2.1. Mapas de las Tasas de Contagios

La imagen [6.4] indica la leyenda de los quintiles de la tasa de contagios que sirve para el analisis
de los mapas de la figura [6.5] En esta figura, se pueden observar 8 mapas correspondientes a las

semanas 202013 a 202020 de las 52 comunas de la Region Metropolitana.

Quintiles [ ] 102781 [ ] 278459 [ 507761 [l 776154 [ (154,842

Figura 6.4: Leyenda para los mapas de la Tasa de Contagios

Tasa de Contagios por comuna de la semana 202013 Tasa de Contagios por comuna de la semana 202014
Considerando 202010 - 202111, Regién Metropolitana Considerando 202010 - 202111, Region Metropolitana

Tasa de Contagios por comuna de la semana 202015 Tasa de Contagios por comuna de la semana 202016
Considerando 202010 - 202111, Regién Metropolitana Considerando 202010 - 202111, Regién Metropolitana
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Tasa de Contagios por comuna de la semana 202017 Tasa de Contagios por comuna de la semana 202018
Considerando 202010 - 202111, Regién Metropolitana Considerando 202010 — 202111 , Regién Metropolitana

Tasa de Contagios por comuna de la semana 202019 Tasa de Contagios por comuna de la semana 202020
Considerando 202010 - 202111, Regién Metropolitana Considerando 202010 — 202111 , Regién Metropolitana

e an

Figura 6.5: Quintiles de la Tasa de contagios de la Regién Metropolitana, para algunas semanas

En los mapas se puede notar que con el paso de las semanas las tasas van aumentando en distin-
tas comunas. En la semana 202013, se marca una comuna del sector oriente, luego en las semanas
202014, 202015 y 202016, comunas de los alrededores del mismo sector, comienzan a destacarse con

una tonalidad més notoria. Es decir, los contagios comenzaron en el sector oriente de la RM.

Ya por la semana 202017, en comunas del sector poniente y otras del centro de la region, co-
mienzan a aumentar las tasas de contagios. Y ya para las demés semanas seleccionadas, se observa
que gran parte de los mapas tiene fuertes tonalidades rojas, por lo que, varias comunas poseen
altas tasas de contagios. Recordar que durante esas semanas, 202018, 202019 y 202020, en el grafi-
co de lineas de la tasa de contagios, se muestra que hay un aumento significativo de los casos.

Ademas en el gréfico de lineas también se puede observar que las comunas Vitacura y Las Condes



CAPITULO 6. ANALISIS PRACTICO 48

son las que comienzan con el aumento de los casos y aqui en los mapas otra vez se pudo observar eso.

Hecho este analisis, queda demostrada la hipétesis 1 que decia que el aumento de los casos de
contagios de Covid-19 inici6 en el sector oriente de la Region Metropolitana y se fue moviendo a

las comunas del sector sur-poniente de la regién.

6.2.2. Mapas de la Variacion de Movilidad Completa

La imagen [6.6]indica la leyenda de los quintiles de la variable de variacién de movilidad completa,

que sirve para el analisis de los mapas de la figura

Quintiles || 107830262 [ ] 0.262-0.1291 [[] (-0.120,00221] [ (0.0221,0224) [ (0.224,1.41)

Figura 6.6: Leyenda para los mapas de la Variacion de Movilidad Completa

En la leyenda, los 2 colores mas claros indican variaciones negativas, siendo el quintil 1 el que
indica un mayor incremento negativo en la variacién de movilidad, es decir, corresponde a los
valores de movilidad mas bajos en comparacion con los valores de movilidad normal. Los 2 colores
mas oscuros, indican una variacién positiva, siendo el color més osucro el quintil 5, que indica un
incremento positivo en la variacién de movilidad, es decir, corresponde a los valores de movilidad
mas altos en comparacién a los valores de movilidad normal. Los valores del quintil 3, el color medio,

se consideran dentro de un rango de variaciéon de movilidad normal.

Var. Mov. Completa por comuna de la semana 202010  Var. Mov. Completa por comuna de la semana 202011
Considerando 202010 - 202111, Regién Metropolitana Considerando 202010 - 202111, Regién Metropolitana
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Var. Mov. Completa por comuna de la semana 202012
Considerando 202010 - 202111, Regién Metropolitana

Var. Mov. Completa por comuna de la semana 202014
Considerando 202010 - 202111 , Regién Metropolitana

Var. Mov. Completa por comuna de la semana 202016
Considerando 202010 - 202111, Regién Metropolitana

Var. Mov. Completa por comuna de la semana 202013
Considerando 202010 - 202111, Regién Metropolitana

Var. Mov. Completa por comuna de la semana 202015
Considerando 202010 - 202111 , Regién Metropolitana

Var. Mov. Completa por comuna de la semana 202017
Considerando 202010 - 202111 , Regién Metropolitana

Figura 6.7: Quintiles de la Variacién de Movilidad Completa, para algunas semanas

49
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En la figura se pueden observar 8 mapas de las semanas 202010 a 202017 de las 52 comunas
de la Regién Metropolitana. Analizando estos mapas se puede notar que con el paso de las semanas
la variacion de movilidad es bastante dispersa. En las semanas 10, 11, 12 y 13 las tonalidades del
color verde van siendo cada vez mas claras, eso significa que la variacion de la movilidad incrementa

negativamente a medida que el color es més claro.

En las semanas 202014 y 202015 se puede ver casi el mismo patréon, donde claramente la movili-
dad disminuyd, ya que las tonalidades de los colores son mas claras pero, los colores claros se ven en
las comunas del sector poniente y colores mas claros atn, se ven en comunas del sector oriente, es
decir, la movilidad efectivamente baja en estas semanas, pero la variacién de movilidad incrementa

negativamente mucho més en las comunas del sector oriente.

En los mapas de las ultimas dos semanas seleccionadas, las comunas de la Provincia de Santia-
go del sector oriente siguen siendo las que mds variacién negativa posee (comunas como Vitacura,
Las Condes y Providencia). Y las comunas del sector sur-poniente de la regién, contintian con una
variacién negativa, pero la variacion es menor. En los graficos de linea de la variacién de movilidad
completa, también se logré ver que esto ocurria, y que considerando las 9 comunas selecionadas,
esto ocurria durante todo el periodo de estudio.

Con este analisis, queda demostrada la hipdtesis 2, que afirmaba que durante las primeras
semanas de la pandemia, la movilidad era mayor en comunas del sector sur-poniente en comparacion

a la movilidad de comunas del sector oriente.

6.2.3. Mapas de la Variacién de Movilidad Laboral

La imagen indica la leyenda de los quintiles de la variable de variacién de movilidad laboral

que sirve para el analisis de los mapas de la figura 6.9

Quintiles || 0809-03471 [_] (03470274 [[] (0274-0193 [l (019301271 [ 0127,00398]

Figura 6.8: Leyenda para los mapas de la Variacion de Movilidad Laboral

En la leyenda, los 4 colores mas claros indican variaciones netamente negativas, siendo el quintil
1 el que indica un mayor incremento negativo en la variacién de movilidad, es decir, corresponde a
los valores de movilidad més bajos en comparacién con los valores de movilidad normal. El color

mas oscuro corresponde al quintil 5, y contiene valores de baja variacion positiva y negativa, por lo
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que, este quintil se considera como valores de variacién de movilidad normal.

En la figura se pueden observar 8 mapas correspondientes a las semanas 202011 a 202018
de las 51 comunas de la Region Metropolitana (La comuna faltante, San José, ubicada al extremo
inferior-izquierdo del mapa no esté considerada en el mapa).

Var. Mov. Laboral por comuna de la semana 202011  Var. Mov. Laboral por comuna de la semana 202012
Considerando 202010 - 202111, Region Metropolitana Considerando 202010 - 202111, Regién Metropolitana

. C

Var. Mov. Laboral por comuna de la semana 202013  Var. Mov. Laboral por comuna de la semana 202014
Considerando 202010 - 202111, Region Metropolitana Considerando 202010 - 202111 , Regién Metropolitana
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Var. Mov. Laboral por comuna de la semana 202015  Var. Mov. Laboral por comuna de la semana 202016
Considerando 202010 - 202111, Regién Metropolitana Considerando 202010 - 202111, Regidén Metropolitana

Var. Mov. Laboral por comuna de la semana 202017  Var. Mov. Laboral por comuna de la semana 202018
Considerando 202010 - 202111, Regién Metropolitana Considerando 202010 - 202111, Region Metropolitana

Figura 6.9: Quintiles de la Variaciéon de Movilidad Laboral para algunas semanas

Al analizar esta variable, se espera que tenga un comportamiento similar a la variable ante-
rior, pues ambas miden la movilidad de las personas durante la pandemia, con la diferencia de
que los datos de esta variable estan mas enfocados a la movilidad de las personas en horarios y
dias de trabajo. Ademas, con esta variable, se espera que la hipdtesis 2 se vea mas marcada pues,
para el planteamiento de la hipdtesis 2 se intuyé que la mayor movilidad de las personas del sector

poniente de la regién en comparacion a las comunas del sector oriente, se debe a la necesidad laboral.

Observando los mapas de las semanas 202011 y 202012, se puede notar que al iniciar la pan-

demia la movilidad disminuye comenzando en las comunas del sector oriente, pues los colores mas
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claros comienzan a notarse en ese sector. En la semana 13, todo el sector oriente tiene valores de
variacion de movilidad pertenecientes al primer quintil, es decir, en este sector el incremento de la
variacion negativa es el mayor. Se observa también que las comunas del sector poniente, disminuyen
la variacién pero, con un menor incremento. En el resto de las semanas seleccionadas, se observa el
mismo patron.

Al pasar las semanas, las comunas del sector oriente mantienen un mayor incremento negativo
en la variacion de movilidad, mientras que en el sector sur-poniente en algunas comunas sigue ha-

biendo una variacién de movilidad negativa, pero de menor incremento.

Esta variable, demuestra ain mas claramente que la hipétesis 2 se cumple, y se puede inferir
que la movilidad de comunas del sector poniente es mayor que las comunas del sector oriente por
temas laborales, pues esta variable de variacién centra el registro de sus datos en horarios y dias

laborales.

6.3. Relacion entre las Variables

En esta seccién se analiza la posible relacion que tienen las variables, ya que, en el posterior
analisis se usard la variacién de movilidad para explicar la tasa de contagios. Ademas, se puede
saber qué variable de variacién de movilidad tiene mas relacion con la tasa de contagios. Esto se

realizara observando graficamente las variables y calculando las correlaciones entre ellas.

Para observar mejor la relacién entre las variables, se grafica considerando sélo un grupo de

comunas, el mismo considerado en los gréaficos de lineas.

6.3.1. Tasa de Contagios v/s Variacién de Movilidad

Como se observo en los graficos de lineas de ambas variables de movilidad, estas tienen un com-

portamiento similar, por lo que, el andlisis con la variable tasa de contagios también sera parecido.

Para poder analizar correctamente la comparacion entre las variables, se estandarizan los valores

de cada una y se grafica la tasa de contagios con cada una de las variables de movilidad.

En la figura se pueden observar dos graficos. El primero corresponde a la relacién entre las
variables tasa de contagios y variacién de movilidad completa y en el segundo se grafica la relacién

entre las variables tasa de contagios y la variable variacién de movilidad laboral.
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Tasa de Contagios v/s Var. Mov. Completa, durante las semanas 202011-202111
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Valores estandarizados
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Figura 6.10: Tasa de Contagios v/s Variacién de Movilidad para algunas comunas
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Se destaca que el rango de tiempo considerado para el primer grafico es menor que el del segundo

grafico, ya que, la variable variacion de movilidad completa posee menos datos temporales.

Observando ambos graficos, se ve claramente que las variables no poseen una relacién lineal,
esta es bastante variada. Es mas factible analizar la relacion por periodos. Para definirlos, se debe
considerar que la variable de interés es la tasa de contagios, por ende, se definen de acuerdo a su
comportamiento (que se analizé detalladamente al realizar el gréfico de lineas) y de acuerdo a la

relacién con la variable de movilidad.

El primer periodo contempla las semanas 11 a la 30, ya que, se puede ver que la variable tasa
de contagios aumenta y llegando a un punto maximo segin cada comuna, los casos comienzan a
disminuir, mientras que en este mismo periodo, las variables variacién de movilidad disminuyen
notoriamente y a pesar de tener algunas variaciones, en general no aumentan drasticamente hasta

pasar la semana 30.

El siguiente periodo, segin el comportamiento de la variable tasa de contagios, se considera
desde la semana 31 a la 59, ya que, en este rango de tiempo la variable estd mas acotada, es decir,
los casos de contagios estan mas controlados, mientras que la variable variacién de movilidad co-
mienza a aumentar lentamente y pasada la semana 48, el comportamiento cambia segin la variable
de movilidad considerada. En el grafico 1, después de la semana 48 el comportamiento es bastante
variable aunque de forma general la variable disminuye y en el grafico 2, pasada la semana 48 se

observa que los valores de la variable de movilidad comienzan a disminuir lentamente.

El ultimo periodo, se considera completo para la variable variaciéon de movilidad laboral, ya que
a la otra variable de movilidad le faltan més datos temporales. Por lo tanto, este periodo contempla
las semanas 60 a la 70, donde observando el segundo grafico se puede notar claramente, que la
tasa de contagios comienza a aumentar nuevamente y llegado un punto disminuye, mientras que la
variable de variacién de movilidad disminuye y en algunas comunas en la tiltima semana, aumenta

nuevamente.

Por lo tanto, segtin el andlisis, las variables poseen relacion aunque marcada en algunos periodos.
Como el objetivo es explicar la tasa de contagios a través de la variable de movilidad, esta tltima se
contempla como variable independiente y la tasa de contagios como variable dependiente. Es decir,
una variacién en la variable de movilidad implica una variacién en la variable tasa de contagios.

Pero, si la tasa de contagios varia también puede implicar una variacion en la variable de movili-
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dad. Dicho de otra manera, si la tasa de contagios disminuye la movilidad aumenta o si la tasa de
contagios aumenta la movilidad disminuye. Esto se produce porque hay un efecto endégeno en la
variable, pues se trata de explicar los contagios a través de la movilidad pero, la movilidad también
depende de los contagios debido a que a mayor contagios, el gobierno de Chile coloca medidas de

sanitarias como cuarentenas en las comunas y eso impacta en la movilidad.

El efecto enddgeno esta mas presente cuando la relacion entre las variables también esté presente.

Esto se puede observar mas en el periodo 1.

6.3.2. Correlaciones entre las Variables

Para ver si efectivamente hay dependencia entre las variables y cuantificar la relacién entre ellas,
se determina el coeficiente de correlacion por cada semana. El valor de este coeficiente varia entre
-1 y 1, donde estos extremos indican una fuerte asociacion entre las variables y el valor 0 indica una

nula relacién entre ellas.

En la tabla (a) de la figura se observan las correlaciones absolutas, para las semanas 11 a la
30, entre la tasa de contagios y la variaciéon de movilidad completa (columna 2) y las correlaciones
entre la tasa de contagios y la variacién de movilidad laboral (columna 3). Donde claramente se
observa que en su gran mayoria las correlaciones son mas altas en la columna 3, indicando que la
relacion entre variables es més fuerte considerando la variacién de movilidad laboral. En general,

estos valores estan bastante concentrados entre 0.2 y 0.6.

Para el periodo entre las semanas 31 a la 59, nuevamente las correlaciones son mayores entre la
tasas de contagios y la variacion de movilidad laboral, pero los valores van desde 0 a 0.34, siendo

muy bajas para decir que la relacién es fuerte. En el Apéndice [C]se puede ver la tabla.

Para el ultimo periodo, que contempla las semanas 60 hasta la 70, las correlaciones se pueden
observar en la tabla (b) de la figura m Donde las correlaciones entre la tasa de contagios y la
variacion de movilidad laboral se concentran en su mayoria entre los valores 0.1 y 0.4. Por lo que,

hay una relaciéon débil en comparacion a la del primer periodo.
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Semana CorrVMCompleta Corr.VMLaboral

202011 0.211 0.296

202012 0.46 0.653

202013 0.337 0.196

202014 0.271 0.175

202015 0.169 0.418

202016 0.065 0.422

202017 0.127 0.452

202018 0.234 0.481

202019 0.195 0.41 Semana Corr.VMCompleta Corr.VMLaboral
202020 0.314 0.344 202107 0.206 0.141
202021 0.001 0.433 202108 0.098 0.146
202022 0.14 0.492 202109 0.059 0.217
202023 0.308 0513 202110 0.173 0.291
202024 0.284 0.532 202111 0.236 0127
202025 0.263 0.526 202112 NA 0.271
202026 0.388 0.218 202113 NA 0.363
202027 0.077 0.049 202114 NA 0.142
202028 0.049 0.025 202115 NA 0.246
202029 0.095 0.008 202116 NA 0.463
202030 0.069 0.08 202117 NA 0.405

(a) Semanas 11 a 30 (202011 - 202030) (b) Semanas 60 a 70 (202107 - 202117)

Figura 6.11: Correlaciones entre las variables Tasa de Contagios y Variaciéon de Movilidad

6.4. Analisis de Autocorrelaciéon Espacial

Este andlisis permite saber si las variables poseen dependencia espacial significativa, es decir, si
los valores de la variable dependen significativamente de la comuna que se observa. Para determinar
esto, se calcula el Indice de Moran Global, el cual considera la matriz W de pesos espaciales para

su calculo. Esta matriz es la que indica la relacién entre cada par de comunas.

6.4.1. Calculo de la Matriz de Pesos Espaciales

Se define la matriz de pesos espaciales para analizar la asociacién espacial de los datos. El cri-
terio utilizado para definir esta matriz, es el de vecindad contigiia (por ser el criterio de vecindad
mas abarcable en este andlisis) de tipo Reina, debido a la irregularidad de las dreas (no es factible

considerar el tipo Alfil o Torre, ya que, no se pueden definir). Es decir, todas las comunas que
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comparten limite con una comuna especifica, se consideran vecinas de esa comuna.

La matriz formada es cuadrada de dimension N x N, donde N representa el nimero de comunas
y ademas es simétrica. Se consideran dos matrices de pesos, una de dimension 52 x 52 y otra de
dimensién 51 x 51, ya que, la variable de variacién de movilidad laboral no presenta los datos de la
comuna San Pedro, por lo que, la base que contiene esta variable sélo considera 51 comunas. Las

filas y columnas de la matriz, representan 52 o 51 comunas ordenadas de forma alfabética.

Comunas vecinas de la comuna Alhué

San Pedro

1

Figura 6.12: Mapa de las comunas vecinas de Alhué, Region Metropolitana

A modo de ejemplo, se toma en cuenta la comuna de Alhué (alfabéticamente esta es la primera).
En la figura [6.12] se puede observar que la comuna de Alhué tiene como vecinas a las comunas

Melipilla, Paine y San Pedro.

En la matriz W, a Alhué le corresponde la primera fila, esto indica que, la fila 1 con cada co-
lumna indicara la relaciéon que tenga la comuna de Alhué con cada una del resto de las comunas.
Cada columna corresponde a cada una de las 52 comunas ordenadas alfabéticamente, por lo tanto,
la posiciéon Wi ; corresponde a la relacién entre Alhué con Alhué. Los valores de la diagonal son
0, pues no se puede tener una relacion de vecindad entre la misma comuna. El resto de los valores
entre las relaciones de cada comuna con Alhte, serd de 1 si las comunas son vecinas de Alhué y 0

sl no son vecinas.



CAPITULO 6. ANALISIS PRACTICO 59

Las posiciones de las columnas para las comunas Melipilla, Paine y San Pedro, son 28, 32 y 47
respectivamente, por tanto, los valores de Wi 95 , Wi 30 y Wi4r seran 1y el resto sera 0. La matriz

W, completada con la fila 1, quedaria entonces de la siguiente manera:

1,1 4,2 ... 4,27 4,28 4,29 ... 431 432 433 ... 4,46 4,47 4,48 ... 1,52
o o0...0 1 0....0 1 O0....0 1 0...0
0
W52><52:
0
0

Luego de calcular la matriz, se normaliza por fila, ya que, segin la literatura esto mejora las

propiedades estadisticas de los estimadores.

6.4.2. Analisis de Autocorrelacion Espacial Global

Se calcula el indice de Moran global, para cada una de las semanas, considerando los valores de
cada variable de estudio asociados a cada comuna y considerando la relacién de vecindad entre las

comunas a través de la matriz W.

Cada valor del indice tiene asociado un p-valor, que se espera sea menor al nivel de significancia
considerado (a = 0,05), para rechazar la hipétesis nula definida en la subseccién [4.5.1] “Test de
Asociacion Espacial Global”, con el fin de identificar la existencia de autocorrelacion espacial global

en la semana analizada.

En la figura[6.13] se observan los indices de Moran Global significativos y no significativos de ca-
da una de las variables por cada semana considerada. En general se puede ver que para las variables
de variacion de movilidad, existe evidencia significativa que indica la presencia de asociacion espa-
cial global para todas las semanas consideradas. Mientras que en la tasa de contagios, en algunas
semanas, existe evidencia significativa que permite asegurar la existencia de la asociacion espacial

global pero, para otras semanas no.
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En la grafico también se puede observar que se contemplan los periodos anteriormente definidos,
con el fin de analizar si existe relacién entre el periodo y la autocorrelaciéon espacial global. Esta

dependera sélo de la tasa de contagios, pues las variables de movilidad poseen autocorrelacién

espacial en todas las semanas.

indice de Moran Global desde la semana 202011 a 202117
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Figura 6.13: Valores del Indice de Moran Global significativos y no significativos

Se puede notar que el primer periodo esta representado por una notoria presencia de asociacién
espacial global de la variable de interés. Pues, casi todos los puntos de la tasa de contagios, a ex-
cepcion de dos valores de las iltimas semanas, son significativos, es decir, la mayoria indica que

durante las semanas 11 a la 30, la tasa de contagios posee autocorrelacién espacial global.

El periodo 2, se ve destacado por ser el rango de tiempo donde menos existe asociacion espacial
global significativa para la variable tasa de contagio, pues los valores del indice de esta variable, son

mayoritariamente no significativos.

Por 1ultimo, el tercer periodo, a pesar de ser mas pequeno que el periodo 1, también se puede
notar que existe dependencia espacial global en la variable de interés. Exceptuando dos valores
asociados a la tasa de contagios que no son significativos, el resto de los valores si indica una auto-

correlaciéon espacial global.
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Cabe destacar, que la dependencia espacial global se dice significativa si se mantiene en todas las
comunas consideradas o si esta presente en algunos grupos de comunas. Para saber esto, se pueden
calcular los indices de Moran Local para cada comuna durante cada semana, ya que, las comunas
que posean valores significativos indicaran que existe autocorrelacion espacial entre la comuna y sus

comunas vecinas. Esto permite visualizar patrones.

Para esta tesis, el andlisis de autocorrelacion espacial local es complementario, ya que, basta con
saber que en algunas semanas hay presencia de dependencia espacial global para que al momento
de modelar las variables, la autocorrelacion espacial existente sea considerada en el modelo, ya que,
de no ser asi las estimaciones de los pardmetros serian sesgadas, produciendo que las pruebas de

significancia no sean estables.

6.5. Analisis de Autocorrelacion Temporal

En este analisis se estudia la correlacion a nivel temporal, es decir, se analiza si los datos de cada
comuna poseen una asociacién significativa con el tiempo. Para determinar esto se implementa el

test de Ljung-Box para cada variable segiin los datos de cada comuna.

Considerando todo el periodo temporal de estudio para las 52 comunas (dependiendo de la
variable analizada), los p-valores asociados al estadistico de Ljung-Box son menores al nivel de
significancia, es decir, hay evidencia significativa para no dudar de la existencia de la autorrelacion
espacial en cada comuna y para cada variable. Estos valores no se muestran todos, ya que, seria

demasiado engorroso pero, a modo de ejemplo se considera el analisis de una de las comunas.

En la figura [6.14] se puede observar una tabla con los p-valores y sus respectivos estadisticos,
asociados a 10 lags o retardos de la serie de la comuna de Las Condes, para cada variable. Las
siglas TC hacen referencia a la variable Tasa de Contagios, VMC hace referencia a la Variacién de

Movilidad Completa y la sigla VML significa Variacion de Movilidad Laboral.

Se puede observar que todos los p-valores son 0, por lo que, efectivamente se rechaza la hipotesis
nula, definida en la subseccién [4.7.1] “Test de Box-Ljung”, a favor de la presencia de autocorrelacién
temporal. Estos valores son similares para el resto de todas las comunas, los p-valores son casi 0.

En el apéndice [D] se pueden observar las tablas para algunas comunas consideradas.
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P-valores Ljung—-Box, Comuna de Las Condes, considerando todas las semanas
lag p.value.TC statistic.TC p.value.VMC statistic.VMC p.value.VML statistic.VML

1 0 52.3 0 41.195 0 36.691
2 0 85.37 0 70.712 0 60.684
3 0 100.032 0 93.708 0 77.268
4 0 103.779 0 110.841 0 89.824
5 0 103.917 0 125.569 0 101.339
6 0 104.546 0 138.682 0 113.472
7 0 106.985 0 147.468 0 124.995
8 0 110.676 0 153.584 0 134.212
9 0 114.278 0 157.059 0 140.798
10 0 117.11 0 157.979 0 143.813

Figura 6.14: P-valores del test de Ljung-Box para la comuna de Las Condes

Al igual que en el estudio de la autocorrelacién espacial, se considera relevante estudiar qué
pasa con la autocorrelacién temporal en los distintos periodos previamente definidos. Este anélisis
se mostrara para un grupo de comunas, ya que, con el resto el comportamiento es similar. Y ademas

se considera sélo un retardo, porque la cantidad de datos de los 3 periodos es pequena.

La tabla de la figura [6.15], contiene los p-valores y estadisticos asociados a las series del primer
periodo, este considera 20 datos temporales. Se puede observar que, algunos de los p-valores superan
el nivel de significancia en algunas comunas asociadas a datos de movilidad. Estas comunas son Las
Condes, Nufioa, Vitacura, La Florida y Pudahuel. Es decir, para las variables de variacion de
movilidad, considerando el periodo entre las semanas 202011 a 202030, hay evidencia significativa
para asegurar que no existe autocorrelacion temporal para las comunas mencionadas. Los valores
de las variables de movilidad no dependen del tiempo. Para la variable tasa de contagios, por el
contrario, para todas las comunas hay evidencia que indica que existe autocorrelacion temporal, es
decir, los valores de la tasa de contagio dependen del tiempo. Para visualizar de mejor forma esto,
se puede observar la figura donde para las comunas mencionadas efectivamente se ve que los

puntos superan el nivel 0.05 para las variables de movilidad.
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Figura 6.15: P-valores del test de Ljung-Box considerando el primer periodo

P-valores del estadistico Ljung-Box, periodo entre 202011-202030

* Tasa de Contagios
* \Variacién Movilidad Completa
* Variacién Movilidad Laboral

: e
(s
o @ & == D &
5 15 & < &£ 3 &
¢ s & F é # & § £
v ) < IS5 & o o
@ K S & 3 < ©
. .
. .
__________ ._._._._._._.l.________________________________.___.__._________.__.__._______._.._.._.._.__.__.__.__.__._ -
. . ‘ ' . : L ] : -!—
T T T T
2 4 6 8
Comunas

Figura 6.16: P-valores del test de Ljung-Box considerando el primer periodo
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Analizando el periodo 2, que considera los datos de contagios cuando estan més controlados,

se espera que no exista autocorrelacion temporal al menos en la variable de contagios, pues en

los graficos de lineas no se ve una notoria variacion, el comportamiento es casi lineal y horizontal.

Observando la tabla de la figura se puede verificar esto. Los p-valores de todas las variables,

son valores nulos o cercanos a 0, por lo que, esto indica que hay evidencia significativa para asegurar

que los datos si dependen del tiempo.
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P-valores Ljung—Box, periodo considerado entre las semanas 202031 a 202106

lag p.value.TC statistic.TC p.value.VMC statistic.VMC p.value.VML statistic.VML Comuna

1 0.000 22511 0.000 16.261 0 22507 Santiago

1 0.000 25.398 0.000 18.942 0 16.920 Las Condes
1 0.000 21.976 0.000 15.311 0 21.812 Nunoa

1 0.000 20.143 0.000 19.619 0 22.781 Quinta Normal
1 0.000 16.741 0.000 19.278 0 19.011 Vitacura

1 0.000 24.754 0.000 18.116 0 23.973 Puente Alto
1 0.000 25.417 0.000 16.574 0 21.879 La Florida

1 0.000 22.676 0.000 14.475 0 25.674 Pudahuel

1 0.001 10.919 0.001 10.538 0 21.008 Cerrillos

Figura 6.17: P-valores del test de Ljung-Box considerando el segundo periodo

Como se menciond al inicar este andlisis del periodo 2, se esperaba que la asociacion espacial no
existiera pero, observando més de cerca los datos, jcambiara esta nociéon? La figura [6.18, muestra
que los datos efectivamente poseen variacion, la tendencia que siguen parece bajar y subir levemen-
te, por lo que, debido a este comportamiento los resultados del test de Ljung-Box muestran que

efectivamente si hay asociacion temporal.

Por ltimo, analizando el periodo 3, que contempla las semanas 202107 a 202117 y en el cual
solo se consideran la tasa de contagios y la variaciéon de movilidad laboral, se puede observar en
el gréfico de la figura [6.19, que la mayoria de los p-valores se encuentran por debajo del nivel de
significancia, por lo que, existe evidencia para no dudar de la dependencia espacial de las variables

con el tiempo en las distintas comunas. La tabla de estos valores, se puede encontrar en el apéndice D}

Al estudiar la dependencia espacial, se expresé que para esta tesis es importante saber si los
datos poseen autocorrelacion, ya sea, espacial o temporal, para que esta pueda ser contemplada al
modelar las variables. Por lo tanto, basta con la dependecia temporal que poseen algunas o todas

las comunas para no obviar esta informacién y contemplarla posteriormente.
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Figura 6.18: Graficos de lineas de la Tasa de Contagios, para el periodo 2
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Capitulo 7

Analisis Practico de los Modelos

Espaciales con Datos de Panel

Para comenzar con la implementacion de los modelos, se definen las relaciones entre variables
que se contemplan para ingresar al modelo. Con el estudio previo, se pudo notar que la tasa de
contagios tiene mas relacion con la variacién de movilidad laboral, pero atin asi se consideran ambas
variables de movilidad para estudiar ambas relaciones. Las ecuaciones de variables para implementar

en los modelos son:
= Relacion 1: Tasa de Contagios ~ Variacion de Movilidad Completa
» Relacion 2: Tasa de Contagios ~ Variacion de Movilidad Laboral

Ademas con el estudio previo, también se pudo determinar que al dividir el periodo de estudio segin
el comportamiento de la variable de interés, la asociacién espacial y/o temporal caracterizaban a
cada uno de ellos. Estos periodos también seran considerados al implementar los modelos. Quedan

definidos como:

Periodo Total: Considera las semanas 202011 a 202117 para la relacion 1 y desde la semana
202011 a 202111 para la relacion 2.

Primera Ola: Considera las semanas 202011 a 202030 para ambas relaciones.

Periodo entre olas: Considera las semanas 202031 a 202106 para ambas relaciones.

Segunda Ola: Considera las semanas 202107 a 202117 sé6lo para la relacion 2.
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7.1. Implementacion de las Pruebas LM

Los modelos espaciales con datos de panel, vistos en la seccién [£.10] “Modelos Espaciales con
Datos de Panel”, son varios los que se pueden implementar. El analisis anterior de los datos, per-
mitio identificar que los datos poseen asociacién espacial y temporal, por lo tanto, los modelos mas
Optimos para implementar serian el SEMSR o el SAREMSR.

Para poder verificar esto o respaldar esto, se aplican las pruebas de Efectos Aleatorios, Co-
rrelacion Espacial y Serial en el Error o Pruebas LM conjunta o condicionales de Baltagi, con el
fin de analizar qué modelo mas simple que el general, es mas éptimo para implementar. Estas se

determinan usando el comando bsjktest del paquete splm en el softwate R.

En la figura se observa una tabla que contiene los estadisticos de las pruebas LM con sus

respectivos p-valores, para cada relacion de variables, considerando el periodo total del estudio.

Test de Efecto Aleatorio, Correlacion Espacial y
Correlacion Serial en los errores, Periodo Total
test variables LM p_value
J TasaContagios ~ V.M.Completa 7321.227 0
C1 TasaContagios ~V.M.Completa  55.211 0
C2 TasaContagios ~ V.M.Completa  43.341 0
C3 TasaContagios ~ V.M.Completa  -0.368 1
J TasaContagios ~ V.M.Laboral = 8348.175 0
C1 TasaContagios ~ V.M.Laboral 45.483 0
C2 TasaContagios ~ V.M.Laboral 45.784 0
C3 TasaContagios ~ V.M.Laboral -0.626 1

Figura 7.1: Pruebas LM, considerando el periodo total

Los p-valores de la tabla son similares para cada relaciéon de variables, por lo que, el analisis es

el mismo para ambas.

En el test J, el p-valor asociado indica un rechazo de la hipétesis nula, es decir, existe eviden-
cia significativa para asegurar que alguno de los componentes, ya sea, efectos aleatorios, correlacién
espacial o correlacién serial, es significativamente distinto de cero. Debido a esto, es necesario prose-

guir con el andlisis de los test condicionales, ya que, cada uno analiza la existencia de los parametros
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por separado, condicionandolos a la existencia de los otros 2.

El test C1 y C2, tienen asociados estadisticos cuyos p-valores son menores al nivel de significan-
cia, es decir, se rechaza la hipétesis nula asociada a cada test. Esto indica para el test C1, que al
considerar la existencia de los pardmetros asociados a la correlacién serial y a los efectos aleatorios,
el pardmetro de correlacion espacial es significativamente distinto de cero. Es decir, ain se deben
considerar los 3 parametros en el modelo, ya que, la existencia de los parametros condicionales no

implica que se pueda omitir un pardmetro asociado a la correlacién espacial.

Por otro lado, en el test C2, se concluye que considerando la existencia de los parametros de
correlacion espacial y efectos aleatorios, aiin queda un efecto temporal significativo en los errores

que debe ser considerado en el modelo, a través del parametro de autocorrelacién serial.

Por tdltimo, el test C3 tiene asociado p-valores mayores al nivel de significancia para ambas
relaciones de variables, es decir, en ambos casos no se rechaza la hipotesis nula asociada. En otras
palabras, existe evidencia para asumir que dado que existen parametros asociados a la correlacién
serial y espacial, el parametro asociado a los efectos aleatorios no es significativo para considerarlo

en el modelo. Este test, permite considerar un modelo mas simple y mas parsimonioso que el general.

Para este caso, en el cual se tuvo en consideracion el periodo total de los datos, el modelo mas
indicado seria implementar un SEMSR, que justamente contempla los dos parametros de correla-
cién, el espacial y el serial. En caso de que los residuos de este modelo no lograran cumplir los
supuestos del modelo, se puede considerar agregar el parametro de retardo espacial, implementando
el modelo SAREMSR.

Los resultados de las Pruebas LM para cada periodo acotado definido previamente, son muy
similares a los observados en la tabla de la figura [7.1] por lo que, para cada periodo se llega a la

misma conclusién con respecto a los modelos. Si se desean ver las tablas asociadas, ir al Apéndice

[El

7.2. Parametros Estimados de cada Modelo

En la seccién anterior se determind que lo mas 6ptimo es implementar un modelo SEMSR, el
cual considera en el término del error un pardametro para controlar la correlacién espacial y otro

para la correlacion serial. Ademas, a modo de comparacién, se implementan también los modelos
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particulares del SEMSR, es decir, los modelos SEM y SR. El SEM sélo considera un parametro
de correlacion espacial y el SR sélo considera un parametro de correlacion serial en el término del
error. Y adicionalmente, se implementan los modelos SAREMSR, para comparar los resultados al
agregar un parametro de retardo espacial, y OLS para ver que efectivamente se debe controlar el

efecto espacial y temporal en el modelo.

Todos estos modelos se implementan en el softwate R, utilizando el comando spreml del pa-

quete splm del software R.

Se destaca que las siguientes tablas de las figuras estédn asociadas a los pardme-
tros estimados de cada modelo, por periodo. En ellas los valores de los parametros que estén des-
tacados en rojo, indican que no son significativos. Ademads, para ver los p-valores asociados a cada

estimacion, se puede revisar el apéndice [F]

En estas tablas, la columna de rho, p, corresponde a las estimaciones del coeficiente espacial
autorregresivo, donde |p| < 1, la de psi ,1), se asocia a estimaciones del coeficiente de correlacién
serial, donde || < 1y lambda, A, se asocia al coeficiente de rezago espacial. Mientras més cercanos
a 1 sean los valores de estos parametros, mas contribuyen para explicar la variable, disminuyendo el
ruido en el error final del modelo. Ademas, b0 indica los valores del intercepto y b1l es el parametro

asociado a la variable de movilidad.

Parametros estimados de cada modelo, Periodo Total

modelo b0 b1 lambda psi rho variables
ols 102.167 -112.440 NA NA NA  TasaContagios ~ V.M.Completa
sem 105291 -10.569 NA NA 0908 TasaContagios ~V.M.Completa
sr 109.659 =13.622 NA 0924 NA  TasaContagios ~ V.M.Completa
semsr 106.584 -9.418 NA 0781 0.770 TasaContagios ~V.M.Completa
saremsr 199.543 -0.378 -0.897 0.780 0.944 TasaContagios ~V.M.Completa
ols 69.775 -207.310 NA NA NA TasaContagios ~ V.M.Laboral
sem 137.872 31671 NA NA 0912 TasaContagios ~ V.M.Laboral
sr 97.783 -112.867 NA 0925 NA TasaContagios ~ V.M.Laboral
semsr 123.725 -4.198 NA 0792 0.773 TasaContagios ~V.M.Laboral
saremsr 7.412 -11.763 0918 0.777 -0.674 TasaContagios ~V.M.Laboral

Figura 7.2: Parametros Estimados, considerando el Periodo Total
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Parametros estimados de cada modelo, Primera Qla

modelo b0 b1 lambda psi rho variables
ols 121.842 -172.875 NA NA NA  TasaContagios ~ V.M.Completa
sem  170.227 42952 NA NA 0916 TasaContagios ~V.M.Completa
sr 88.529 -103.710 NA 0.899 NA  TasaContagios ~ V.M.Completa
semsr 124.892 -37.354 NA 0788 0.810 TasaContagios ~V.M.Completa
saremsr 233.336 —24.027 -0.825 0.799 0.947 TasaContagios ~V.M.Completa
ols 93.666 —213.942 NA NA NA TasaContagios ~ V.M.Laboral
sem 201537 95453 NA NA 0922 TasaContagios ~V.M.Laboral
sr 75.702 -123.499 NA 0.899 NA TasaContagios ~ V.M.Laboral
semsr 135518 (=1.747 NA 0.791 0.830 TasaContagios ~V.M.Laboral
saremsr  5.867 -9.002 0937 0.798 -0.670 TasaContagios ~ V.M.Laboral

Figura 7.3: Parametros Estimados, considerando la Primera Ola

Parametros estimados de cada modelo, Periodo entre Olas

modelo b0 b1 lambda psi rho variables
ols 56.153 -17.746 NA NA NA  TasaContagios ~ V.M.Completa
sem 56460 -16.532 NA NA  0.535 TasaContagios ~V.M.Completa
sr 59.339 =7.325 NA 0.749 NA  TasaContagios ~ V.M.Completa
semsr 58674 -6.521 NA  0.703 0.280 TasaContagios ~V.M.Completa
saremsr 8.232 -1314 0.859 0.648 -0.985 TasaContagios ~V.M.Completa
ols 49.331 -27.017 NA NA NA TasaContagios ~ V.M.Laboral
sem 53.926 -11.441 NA NA  0.619 TasaContagios ~ V.M.Laboral
sr 55.965 -16.381 NA 0767 NA TasaContagios ~ V.M.Laboral
semsr 56.301 =12.255 NA 0.709 0.338 TasaContagios ~ V.M.Laboral
‘saremsr 11.998 -10.766 0.756 0.678 -0.704 TasaContagios ~ V.M.Laboral

Figura 7.4: Parametros Estimados, considerando el Periodo entre Olas
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Parametros estimados de cada modelo, Segunda Ola

modelo b0 b1 lambda psi rho variables
ols 207.306 -61.721 NA NA NA  TasaContagios ~ V.M.Laboral
sem 233.606 28.569 NA NA  0.792 TasaContagios ~ V.M.Laboral
sr 154.642 -176.032 NA 0.845 NA  TasaContagios ~ V.M.Laboral
semsr 205812 =3.012 NA 0.724 0.691 TasaContagios ~ V.M.Laboral
‘saremsr 25469 =16.317 0.859 0.703 -0.525 TasaContagios ~V.M.Laboral

Figura 7.5: Parametros Estimados, considerando la Segunda Ola

El parametro asociado a la variable de movilidad, b0, en ningiin modelo SEMRE es significativo.
Agregando un parametro de retardo espacial al modelo, el parametro b0, sigue siendo no signifi-
cativo, pero si quitamos algin parametro espacial o temporal, la variable de movilidad en algunos
casos si es significativa. Por otro lado, los pardmetros espaciales y temporales son significativos en
todos los modelos, es decir, efectivamente hay un efecto espacial y otro serial que se deben con-
siderar, y estos parametros la modelan. El parametro de retardo espacial también es significativo
en todos los modelos, atin en los modelos donde ya se consideran los parametros espacial y serial,
por lo que, puede estar capturando la dependencia espacial de la variable tasa de contagios que
no estd logrando explicar la variable de movilidad o que no esta siendo explicada por ausencia de
otras variables significativas que no estan siendo consideradas en el modelo. Ademaés, el andlisis por
periodo indica que en la primera ola, hay mas modelos que consideran significativa la variable de
movilidad y el periodo entre olas parece ser el que menos considera a la variable explicativa como
significativa. Por ltimo, con respecto a las 2 variables de movilidad consideradas en las relaciones

entre variables, no se logra distinguir cual de las 2 explica mejor a la tasa de contagios.

Para saber qué modelo logré capturar en su mayoria la correlacion espacial y serial presentes
en las variables, se deben analizar los supuestos de los residuos y comparar con medidas de bondad
de ajuste. Esto no se puede realizar por limitancias con el software R en el calculo de los residuos
del modelo. El inconveniente es que, el software, luego de realizar las estimaciones correspondientes
de todos los pardametros, arroja los residuos estimados del modelo calculados como v = y — X B.
Es decir, estos residuos siguen contemplando los valores asociados a la correlacién espacial y serial,
pues no se estan restando los efectos espaciales y seriales que los parametros lograron capturar. El

calculo tampoco se pudo realizar a mano, por lo que, no se continta con el analisis.



Capitulo 8
Conclusion

El objetivo de esta investigacién era analizar si la tasa de contagios de Covid-19 poseia relacion

con el tiempo y el espacio, para posteriormente poder modelar la tasa en base a la movilidad.

El estudio previamente observado y analizado, permite concluir que la tasa de contagios efecti-
vamente tiene asociacion con las semanas y las comunas consideradas, es decir, depende del tiempo
y el espacio. Para observar esto de mejor forma, se dividié el periodo total de semanas considerando
el comportamiento de la tasa de contagios. Este paso fue relevante, ya que, se marcaron claras
diferencias entre los periodos durante parte del andlisis. Al considerar las semanas de la primera
ola, la dependencia tanto espacial como temporal de la tasa de contagios era muy significativa.
Para las semanas entre olas, la dependencia espacial dejaba de ser significativa, es decir, en estas
semanas no habia o habia muy poca relaciéon entre comuna y tasa de contagios. La segunda ola,
al igual que la primera, indicaba una fuerte asociacién entre espacio y tiempo. Con este analisis
se responde también a la primera pregunta planteada en la introduccion, que hacia alusion a si el
espacio y tiempo aportaban significativamente en la evolucion de la tasa de contagios. Por otro lado,
las variables de movilidad también poseian fuerte asociacién con las dimensiones tiempo y espacio,
pues la autocorrelacion espacial y temporal estaba presente significativamente en las variaciones de

movilidad, aun cuando se analizaban por periodo.

Considerando el analisis de los mapas de cada variable por semana, claramente se pudo ver
que las hipétesis planteadas al iniciar este estudio, eran ciertas. Es decir, el aumento de los ca-
sos de contagios, si inicid en el sector oriente de la RM y los casos continuaron moviendose a la
zona sur-poniente de la regién. Asimismo, durante las primeras semanas de la pandemia, la movili-

dad de las personas era mayor en el sector sur-poniente en comparacion al sector oriente de la regién.

72



CAPITULO 8. CONCLUSION 73

Se verificd que existe correlacién entre las variables tasa de contagios y movilidad, estudiada
por semana. Esta relacion no se mantiene y no es tan fuerte a lo largo de todo el periodo, pero se
destaca que en las semanas del periodo de la ola 1, esta asociacion es mas fuerte en comparacién
a los demas perfodos analizados. Con esto, se da respuesta a la segunda pregunta planteada en la
introduccion, que se relacionaba con si los contagios podian ser explicados a través de la movilidad
de las personas. Cabe enfatizar que la variacién de movilidad Laboral, en general parece ser la que
mejor podria explicar a la tasa de contagios, ya que, presenta valores mayores en las correlaciones
en comparacion a la otra variable de movilidad. Uno de los puntos mas destacados del analisis hecho
sobre la relacion de las variables, es que existe un claro efecto de endogeneidad, pues la variable de
movilidad explica a la variable de contagios, pero la movilidad también puede ser explicada por la
tasa de contagios. Se produce un efecto endégeno en la variable de movilidad, que puede deberse a
que al aumentar los casos de contagios, el gobierno implementa medidas sanitarias en las comunas,

como las cuarentenas y esta impacta en gran medida a la movilidad.

Para terminar, el ultimo capitulo, estudia el modelado de los datos. Las pruebas LM, permi-
tieron identificar que evidentemente se debian considerar parametros que capturaran la correlacién
espacial y serial presentes en el término del error, es decir, se debia implementar un modelo SEMSR
o un SAREMSR. Aun asi, se estimaron varios modelos, contemplando desde el mas simple, una
regresion lineal simple, hasta el mas general posible, que contempla los parametros de correlacién
espacial, serial y retardo espacial, el SAREMSR. Esto, con la finalidad de comparar los supuestos
y medidas de bondad de ajuste de cada modelo y ver si efectivamente los pardmetros capturaban
la correlacién existente. De todos los modelos, se esperaba que el de mejor ajuste fuera un modelo
SEMSR considerando los datos de la primera ola, porque captura tanto los efectos espaciales como
temporales y en este periodo habia mayor relacion entre las variables, sobre todo con la variacién
de movilidad laboral. Pero, estimados los modelos, ningiin SEMSR considera como significativa a
la variable de movilidad. Finalmente, los residuos de los modelos no pudieron ser calculados, pero
en algun posterior analisis donde se puedan calcular, se podra analizar si efectivamente los residuos

siguen o no correlacionados y concluir en base a esos resultados.

Las claras limitaciones de este estudio, apuntan a la escasez de variables medidas en espacio
y tiempo para considerar en el modelo. Ademads la tnica variable considerada posee un efecto
endogeno, que no esta siendo considerado en el modelo, por lo que, puede producir inferencias

erroneas.
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Apéndice A

Graficos de Lineas de cada Variable

A.1. Grafico de Lineas, Tasa de Contagios
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A.2. Grafico de Lineas, Variaciéon de Movilidad Completa

Variacion de Movilidad Completa de las semanas 202010 - 202111
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A.3. Grafico de Lineas, Variaciéon de Movilidad Laboral
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Apéndice B

Mapas de los Quintiles

B.1. Mapas de los Quintiles de la Tasa de Contagios

Tasa de Contagios por comuna de la semana 202010 Tasa de Contagios por comuna de la semana 202011
Considerando 202010 - 202111, Regién Metropolitana Considerando 202010 - 202111 , Regién Metropolitana
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Tasa de Contagios por comuna de la semana 202032 Tasa de Contagios por comuna de la semana 202033
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Tasa de Contagios por comuna de la semana 202038 Tasa de Contagios por comuna de la semana 202039
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Tasa de Contagios por comuna de la semana 202109 Tasa de Contagios por comuna de la semana 202110
Considerando 202010 - 202111, Regién Metropolitana Considerando 202010 - 202111, Region Metropolitana

Tasa de Contagios por comuna de la semana 202111
Considerando 202010 - 202111 , Region Metropolitana




APENDICE B. MAPAS DE LOS QUINTILES 38

B.2. Mapas de los Quintiles de la Variacion de Movilidad
Completa
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B.3. Mapas de los Quintiles de la Variacion de Movilidad
Laboral
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Apéndice C

Correlaciones, periodo entre olas

Semana Corr.VMCompleta Corr.VMLaboral

202031 0.025 0.007
202032 0.123 0.244
202033 0.035 0.311
202034 0.14 0.286
202035 0.083 0.001
202036 0.151 0.338
202037 0.166 0.233
202038 0.104 0.03
202039 0.19 0.201
202040 0.134 0
202041 0.013 0.243
202042 0.037 0.303
202043 0.011 0.068
202044 0.147 0.108
202045 0.137 0.179
202046 0.132 0.296
202047 0.103 0.168
202048 0.398 0.293
2020489 0.096 0.069
202050 0.044 0.083
202051 0.023 0.162
202052 0.137 0.028
202053 0.023 0.21
202101 0.178 0.17
202102 0.113 0.12
202103 0.074 0.265
202104 0.107 0.128
202105 0.077 0.049
202106 0.152 0.129
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Apéndice D

Tablas con los p-valores del test de

Ljung-Box
D.1. P-valores del test de Ljung-Box considerando todas

las semanas y algunas comunas

P-valores Ljung-Box, Comuna de Santiago, considerando todas las semanas
lag p.value.TC statistic.TC p.value.VMC statistic.VMC p.value.VML statistic.VML

1 0 54.447 0 43.321 0 45.018
2 0 94.881 0 76.089 0 76.843
3 0 119.519 0 105.461 0 100.489
4 0 131.427 0 131.269 0 121.657
5 0 135.116 0 155.526 0 141.908
6 0 135.395 0 178.949 0 161.737
7 0 135.772 0 197.66 0 180.867
8 0 137.664 0 212.299 0 196.026
9 0 140.343 0 224806 0 207.066
10 0 143.374 0 234.415 0 214.502

Figura D.1: P-valores de 10 lags para la serie de Santiago
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P-valores Ljung—-Box, Comuna de Las Condes, considerando todas las semanas
lag p.value.TC statistic.TC p.value.VMC statistic.VMC p.value.VML statistic.VML

1 0 52.3 0 41.195 0 36.691
2 0 85.37 0 70.712 0 60.684
3 0 100.032 0 93.708 0 77.268
4 0 103.779 0 110.841 0 89.824
5 0 103.917 0 125.569 0 101.339
6 0 104.546 0 138.682 0 113.472
7 0 106.985 0 147.468 0 124.995
8 0 110.676 0 153.584 0 134.212
9 0 114.278 0 157.059 0 140.798
10 0 117.11 0 157.979 0 143.813

Figura D.2: P-valores de 10 lags para la serie de Las Condes

P-valores Ljung-Box, Comuna de Nufioa, considerando todas las semanas

lag p.value.TC statistic.TC p.value.VMC statistic.VMC p.value.VML statistic.VML

1 0 53.081 0 46.673 0 39.618
2 0 91.398 0 83.217 0 65.788
3 0 112.513 0 115.261 0 84.394
4 0 120.878 0 141.869 0 100.222
5 0 122.563 0 165.338 0 114.676
6 0 122.575 0 186.993 0 128.493
7 0 123.743 0 204.164 0 142.258
8 0 126.924 0 218.078 0 154.502
9 0 131.008 0 229.563 0 164.147
10 0 135.031 0 237.325 0 169.181

Figura D.3: P-valores de 10 lags para la serie de Nufioa
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P-valores Ljung-Box, Comuna de Quinta Normal, considerando todas las semanas
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Figura D.4: P-valores de 10 lags para la serie de Quinta Normal

50.196
90.683
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217.332
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258.595
270.85
278.865

P-valores Ljung-Box, Comuna de Vitacura, considerando todas las semanas

0

o O O O O O O o o

46.12
71.934
82.812
85.413
85.547
85.782
86.842
88.476
89.662
90.288

0

o O O O O o o o o

45.023
79.013
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Figura D.5: P-valores de 10 lags para la serie de Vitacura
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lag p.value.TC statistic.TC p.value.VMC statistic.VMC p.value.VML statistic.VML
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P-valores Ljung-Box, Comuna de Puente Alto, considerando todas las semanas

0
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55.107

96.365

121.82
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137.669
137.923
138.329
140.306
143.501
146.896

0
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48.466
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273.245
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Figura D.6: P-valores de 10 lags para la serie de Puente Alto

41.767
71.77
97.867
121.758
141.309
160.237
178.352
192.918
201.142
205.954

P-valores Ljung—Box, Comuna de La Florida, considerando todas las semanas

0

o O O O O O O o o

55.047

96.591

122.231
134.386
138.052
138.273
138.782
141.028
144.598
148.242

0
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180.164
193.489
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212.818
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Figura D.7: P-valores de 10 lags para la serie de La Florida

38.866

64.164
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102.778
119.231
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164.612
172.847
177.628
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lag p.value.TC statistic.TC p.value.VMC statistic.VMC p.value.VML statistic.VML
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lag p.value.TC statistic.TC p.value.VMC statistic.VMC p.value.VML statistic.VML
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P-valores Ljung—Box, Comuna de Pudahuel, considerando todas las semanas

0

0
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53.757
93.461
116.272
125473
127.604
127.62
128.431
130.795
134.159
137.703

0

o O O O O oo O o o

42.698
74127
102.313
125.313
146.416
166.179
181.435
194.779
208.129
219.786

0

o O O 0O 0o o o o o

Figura D.8: P-valores de 10 lags para la serie de Pudahuel
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P-valores Ljung—Box, Comuna de Cerrillos, considerando todas las semanas
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Figura D.9: P-valores de 10 lags para la serie de Cerrillos

41.734
72122
97.535
119.372
140.054
159.108
177.144
189.734
198.269
203.589
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D.2.

P-valores del test de Ljung-Box considerando el pe-

riodo 1, para algunas comunas

P-valores Ljung—Box, periodo considerado entre las semanas 202011 a 202030

lag p.value.TC statistic.TC p.value.VMC statistic.VMC p.value.VML statistic.VML Comuna

1

_— ek ek e e A R

D.3.

0 17.320 0.041 4.163 0.034 4.487 Santiago

0 17.898 0.057 3.616 0.087 2.923 Las Condes
0 17.490 0.018 5.612 0.075 3.174 Nunoa

0 18.274 0.017 5.717 0.021 5.289 Quinta Normal
0 16.099 0.100 2.713 0.114 2.494 Vitacura

0 18.255 0.005 8.013 0.031 4.663 Puente Alto
0 18.192 0.058 3.582 0.055 3.696 La Florida
0 18.075 0.112 2.532 0.027 4.905 Pudahuel

0 16.824 0.040 4212 0.025 5.001 Cerrillos

Figura D.10: P-valores de 1 lag para cada serie seleccionada

P-valores del test de Ljung-Box considerando el pe-

riodo 2, para algunas comunas

P-valores Ljung-Box, periodo considerado entre las semanas 202031 a 202106

lag p.value.TC statistic.TC p.value.VMC statistic.VMC p.value.VML statistic.VML Comuna

1

e . . . e

0.000 22.511 0.000 16.261 0 22.507 Santiago
0.000 25.398 0.000 18.942 0 16.920 Las Condes
0.000 21.976 0.000 15.311 0 21.812 Nunoa
0.000 20.143 0.000 19.619 0 22.781 Quinta Normal
0.000 16.741 0.000 19.278 0 19.011 Vitacura
0.000 24754 0.000 18.116 0 23.973 Puente Alto
0.000 25417 0.000 16.574 0 21.879 La Florida
0.000 22.676 0.000 14.475 0 25.674 Pudahuel
0.001 10.919 0.001 10.538 0 21.008 Cerrillos

Figura D.11: P-valores de 1 lag para cada serie seleccionada
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D.4.

113

P-valores del test de Ljung-Box considerando el pe-

riodo 3, para algunas comunas

P-valores Ljung-Box, periodo considerado entre las semanas 202107 a 202117

lag p.value.TC statistic.TC p.value.VML statistic.VML

1

e e T R S S

0.009
0.008
0.028
0.005
0.008
0.003
0.006
0.009
0.057

6.881
7.074
4.815
7.894
7.123
9.137
7.446
6.878
3.624

0.002
0.005
0.001
0.001
0.011
0.002
0.001
0.001
0.001

9.269
8.024
10.200
10.122
6.514
9.634
10.202
10.262
10.122

Comuna
Santiago
Las Condes
Nunoa
Quinta Normal
Vitacura
Puente Alto
La Florida
Pudahuel

Cerrillos

Figura D.12: P-valores de 1 lag para cada serie seleccionada



Apéndice E

Tablas de las Pruebas LM

Test de Efecto Aleatorio, Correlacion Espacial y
Correlacion Serial en los errores, Primera Ola

test
J
C1
Cc2
C3
J
C1
Cc2
C3

variables
TasaContagios ~ V.M.Completa
TasaContagios ~ V.M.Completa
TasaContagios ~ V.M.Completa
TasaContagios ~ V.M.Completa
TasaContagios ~ V.M.Laboral
TasaContagios ~ V.M.Laboral
TasaContagios ~ V.M.Laboral
TasaContagios ~ V.M.Laboral

LM p_value test
2736.047 0 J
24.755 0 C1
21.912 0 C2
-0.078 1 C3
2724.851 0 J
25.935 0 C1
19.615 0 C2
-0.053 1 C3

variables
TasaContagios ~ V.M.Completa
TasaContagios ~ V.M.Completa
TasaContagios ~ V.M.Completa
TasaContagios ~ V.M.Completa
TasaContagios ~ V.M.Laboral
TasaContagios ~ V.M.Laboral
TasaContagios ~ V.M.Laboral
TasaContagios ~ V.M.Laboral

Test de Efecto Aleatorio, Correlacion Espacial y
Correlacion Serial en los errores, Segunda Ola

test
J
C1
C2
C3

variables
TasaContagios ~ V.M.Laboral
TasaContagios ~ V.M.Laboral
TasaContagios ~ V.M.Laboral
TasaContagios ~ V.M.Laboral

114

LM p_value
910.536 0
15.841 0
50.066 0
-1.474 1

LM
1395.703
14.080
289.663
-14.595
1474 167
11.714
242.470
-13.157

Test de Efecto Aleatorio, Correlacion Espacial y
Correlacién Serial en los errores, Periodo entre Olas

p_value
0.000
0.000
0.000
1.000
0.000
0.001
0.000
1.000



Apéndice F

P-valores de los parametros estimados

F.1.

Considerando el Periodo Total

Modelo Parametros Estimate Std. Error

ols
ols
sem
sem
sem
sr
sr
sr
semsr
semsr
semsr
semsr
saremsr
saremsr
saremsr
saremsr

saremsr

b0
b1

b0
b1

rho
b0
b1

psi
b0
b1

psi
rho
b0
b1

lambda

psi
rho

102.167
-112.440
105.291
-10.569
0.908
109.659
-13.622
0.924
106.584
-9.418
0.781
0.770
199.543
-0.378
-0.897
0.780
0.944

2139
7.531
9.184
5.063
0.006
9.278
7.944
0.007
10.953
8.310
0.013
0.013
36.268
6.922
0.034
0.012
0.005

t-value
47.772
-14.931
11.464
-2.087
143.364
11.820
-1.715
137.460
9.731
-1.133
61.999
59.210
5.502
-0.055
-26.756
66.019
174.537

115

Pr(>1t)
0.000
0.000
0.000
0.037
0.000
0.000
0.086
0.000
0.000
0.257
0.000
0.000
0.000
0.956
0.000
0.000
0.000

P—valores de los parametros estimados de cada modelo, Periodo Total

variables
TasaContagios ~ V.M.Completa
TasaContagios ~ V.M.Completa
TasaContagios ~ V.M.Completa
TasaContagios ~ V.M.Completa
TasaContagios ~ V.M.Completa
TasaContagios ~ V.M.Completa
TasaContagios ~ V.M.Completa
TasaContagios ~ V.M.Completa
TasaContagios ~ V.M.Completa
TasaContagios ~ V.M.Completa
TasaContagios ~ V.M.Completa
TasaContagios ~ V.M.Completa
TasaContagios ~ V.M.Completa
TasaContagios ~ V.M.Completa
TasaContagios ~ V.M.Completa
TasaContagios ~ V.M.Completa
TasaContagios ~ V.M.Completa



APENDICE F. P-VALORES DE LOS PARAMETROS ESTIMADOS

P-valores de los parametros estimados de cada modelo, Periodo Total

Modelo Parametros Estimate Std.Error t-value Pr(>|t]) variables
ols b0 69.775 4.600 15.168 0.000 TasaContagios ~ V.M.Laboral
ols b1 -207.310 15.817 -13.107 0.000 TasaContagios ~ V.M.Laboral
sem b0 137.872 10.290 13.399 0.000 TasaContagios ~V.M.Laboral
sem b1 31.671 10.105 3.134 0.002 TasaContagios ~V.M.Laboral
sem rho 0.912 0.006 153.000 0.000 TasaContagios ~ V.M.Laboral
sr b0 97.783 10.340 9456 0.000 TasaContagios ~ V.M.Laboral
sr b1 -112.867  18.792 -6.006 0.000 TasaContagios ~V.M.Laboral
sr psi 0.925 0.006 146.029 0.000 TasaContagios ~ V.M.Laboral
semsr b0 123.725 12.927 9571 0.000 TasaContagios ~V.M.Laboral
semsr b1 -4.198 20.443 -0.205 0.837 TasaContagios ~V.M.Laboral
semsr psi 0.792 0.012 66.661 0.000 TasaContagios ~V.M.Laboral
semsr rho 0.773 0.013 59.081 0.000 TasaContagios ~V.M.Laboral
saremsr b0 7.412 2.099 3531 0.000 TasaContagios ~ V.M.Laboral
saremsr b1 -11.763 6.672 -1.763 0.078 TasaContagios ~ V.M.Laboral
saremsr lambda 0.918 0.008 119.100 0.000 TasaContagios ~ V.M.Laboral
saremsr psi 0.777 0.012 66.089 0.000 TasaContagios ~V.M.Laboral
saremsr rho -0.674 0.040 -16.768 0.000 TasaContagios ~ V.M.Laboral

F.2. Considerando la Primera Ola

P-valores de los parametros estimados de cada modelo, Primera Ola

Modelo Parametros Estimate Std. Error t-value Pr(>[t]) variables
ols b0 121.842 9.380 12.989 0.000 TasaContagios ~V.M.Completa
ols b1 -172.875 31.932 -5.414 0.000 TasaContagios ~V.M.Completa
sem b0 170.227  22.910 7430 0.000 TasaContagios ~V.M.Completa
sem b1 42.952 15.848 2710 0.007 TasaContagios ~V.M.Completa
sem rho 0.916 0.010 91.868 0.000 TasaContagios ~V.M.Completa
sr b0 88.529 15.040 5886 0.000 TasaContagios ~V.M.Completa
sr b1 -103.710 24.810 -4.180 0.000 TasaContagios ~V.M.Completa
sr psi 0.899 0.011 85.268 0.000 TasaContagios ~V.M.Completa
semsr b0 124.892  26.477 4717 0.000 TasaContagios ~V.M.Completa
semsr b1 -37.354  21.931 -1.703 0.089 TasaContagios ~ V.M.Completa
semsr psi 0.788 0.018 43.554 0.000 TasaContagios ~V.M.Completa
semsr rho 0.810 0.018 44710 0.000 TasaContagios ~V.M.Completa
saremsr b0 233.336  81.186 2.874 0.004 TasaContagios ~V.M.Completa
saremsr b1 -24.027 18.493 -1.299 0.194 TasaContagios ~V.M.Completa
saremsr lambda -0.825 0.059 -14.019 0.000 TasaContagios ~V.M.Completa
saremsr psi 0.799 0.017 47.280 0.000 TasaContagios ~V.M.Completa
saremsr rho 0.947 0.009 111.033 0.000 TasaContagios ~V.M.Completa



Modelo Parametros Estimate Std. Error t-value

ols
ols
sem
sem
sem
sr
sr
sr
semsr
semsr
semsr
semsr
saremsr
saremsr
saremsr
saremsr

saremsr

b0
b1

b0
b1

rho
b0
b1

psi
b0
b1

psi
rho
b0
b1

lambda

psi
rho

93.666
-213.942
201.537
95.453
0.922
75.702
-123.499
0.899
135.518
-1.747
0.791
0.830
5.867
-9.002
0.937
0.798
-0.670

13.327
36.353
25.370
24152
0.010
16.415
29.704
0.011
30.628
36.470
0.018
0.017
3.814
9.336
0.010
0.017
0.066

7.029
-5.885
7.944
3.952
95.655
4.612
-4.158
84.113
4.425
-0.048
44.115
48.271
1.538
-0.964
92.200
47.075
-10.119

Pr(>1t)
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.962
0.000
0.000
0.124
0.335
0.000
0.000
0.000

APENDICE F. P-VALORES DE LOS PARAMETROS ESTIMADOS

P-valores de los parametros estimados de cada modelo, Primera Ola

variables
TasaContagios ~ V.M.Laboral
TasaContagios ~ V.M.Laboral
TasaContagios ~ V.M.Laboral
TasaContagios ~ V.M.Laboral
TasaContagios ~ V.M.Laboral
TasaContagios ~ V.M.Laboral
TasaContagios ~ V.M.Laboral
TasaContagios ~ V.M.Laboral
TasaContagios ~ V.M.Laboral
TasaContagios ~ V.M.Laboral
TasaContagios ~ V.M.Laboral
TasaContagios ~ V.M.Laboral
TasaContagios ~ V.M.Laboral
TasaContagios ~ V.M.Laboral
TasaContagios ~ V.M.Laboral
TasaContagios ~ V.M.Laboral

TasaContagios ~ V.M.Laboral

Considerando el Periodo enmtre Olas

P-valores de los parametros estimados de cada modelo, Periodo entre Olas

Modelo Parametros Estimate Std. Error t-value

ols
ols
sem
sem
sem
sr
sr
sr
semsr
semsr
semsr
semsr
saremsr
saremsr
saremsr
saremsr
saremsr

b0
b1

b0
b1

rho
b0
b1

psi
b0
b1

psi
rho
b0
b1

lambda

psi
rho

56.153
-17.746
56.460
-16.532
0.535
59.339
-7.325
0.749
58.674
-6.521
0.703
0.280
8.232
-1.314
0.859
0.648
-0.985

0.921
3.418
1.665
3.780
0.026
2.148
4.859
0.017
2.510
5.411
0.020
0.035
0.626
2.068
0.019
0.021
0.047

60.998
-5.192
33.917
-4.374
20.955
27.625
-1.508
43.041
23.372
-1.205
35.597
7.976
13.145
-0.635
45.965
31.522
-21.149

Pr(>t])
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.132
0.000
0.000
0.228
0.000
0.000
0.000
0.525
0.000
0.000
0.000

variables
TasaContagios ~ V.M.Completa
TasaContagios ~ V.M.Completa
TasaContagios ~ V.M.Completa
TasaContagios ~ V.M.Completa
TasaContagios ~ V.M.Completa
TasaContagios ~ V.M.Completa
TasaContagios ~ V.M.Completa
TasaContagios ~ V.M.Completa
TasaContagios ~ V.M.Completa
TasaContagios ~ V.M.Completa
TasaContagios ~ V.M.Completa
TasaContagios ~ V.M.Completa
TasaContagios ~ V.M.Completa
TasaContagios ~ V.M.Completa
TasaContagios ~ V.M.Completa
TasaContagios ~ V.M.Completa
TasaContagios ~ V.M.Completa
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P-valores de los parametros estimados de cada modelo, Periodo entre Olas

Modelo Parametros Estimate Std. Error

ols
ols
sem
sem
sem
sr
sr
sr
semsr
semsr
semsr
semsr

saremsr

. saremsr

saremsr

saremsr

" saremsr

b0
b1

b0
b1

rho
b0
b1

psi
b0
b1

psi
rho
b0
b1

lambda

psi
rho

49.331
-27.017
53.926
-11.441
0.619
55.965
-16.381
0.767
56.301
-12.255
0.709
0.338
11.998
-10.766
0.756
0.678
-0.704

1.772
7.496
2.469
7.922
0.025
3.898
14.783
0.017
4132
14.848
0.020
0.038
1.843
7.630
0.032
0.021
0.070

t-value
27.834
-3.604
21.837
-1.444
24.550
14.358
-1.108
45.641
13.627
-0.825
35.763
8.833
6.510
-1.411
23.627
32.969
-9.983

Pr(>[t])
0.000
0.000
0.000
0.149
0.000
0.000
0.268
0.000
0.000
0.409
0.000
0.000
0.000
0.158
0.000
0.000
0.000

F.4. Considerando la Segunda Ola

variables
TasaContagios ~ V.M.Laboral
TasaContagios ~ V.M.Laboral
TasaContagios ~ V.M.Laboral
TasaContagios ~ V.M.Laboral
TasaContagios ~ V.M.Laboral
TasaContagios ~ V.M.Laboral
TasaContagios ~ V.M.Laboral
TasaContagios ~ V.M.Laboral
TasaContagios ~ V.M.Laboral
TasaContagios ~ V.M.Laboral
TasaContagios ~ V.M.Laboral
TasaContagios ~ V.M.Laboral
TasaContagios ~ V.M.Laboral
TasaContagios ~ V.M.Laboral
TasaContagios ~ V.M.Laboral
TasaContagios ~ V.M.Laboral
TasaContagios ~ V.M.Laboral

P-valores de los parametros estimados de cada modelo, Segunda Ola

Modelo Parametros Estimate

ols
ols
sem
sem
sem
sr
sr
sr
semsr
semsr
semsr

semsr

' saremsr

. saremsr

saremsr

i saremsr

" saremsr

b0
b1

b0
b1

rho
b0
b1

psi
b0
b1

psi
rho
b0
b1

lambda

psi
rho

207.306
-61.721
233.606
28.569
0.792
154.642
-176.032
0.845
205.812
-3.012
0.724
0.691
25.469
-16.317
0.859
0.703
-0.525

Std. Error
8.507
32.232
14.476
27.702
0.027
16.873
57.874
0.020
21.618
50.926
0.028
0.038
6.695
25.688
0.032
0.029
0.113

t-value
24.369
-1.915
16.137
1.031
29.551
9.165
-3.042
41.980
9.521
-0.059
26.137
18.296
3.804
-0.635
26.826
24.146
-4.639

Pr(>|t])

0.000
0.056
0.000
0.302
0.000
0.000
0.002
0.000
0.000
0.953
0.000
0.000
0.000
0.525
0.000
0.000
0.000

variables
TasaContagios ~ V.M.Laboral
TasaContagios ~ V.M.Laboral
TasaContagios ~ V.M.Laboral
TasaContagios ~ V.M.Laboral
TasaContagios ~ V.M.Laboral
TasaContagios ~ V.M.Laboral
TasaContagios ~ V.M.Laboral
TasaContagios ~ V.M.Laboral
TasaContagios ~ V.M.Laboral
TasaContagios ~ V.M.Laboral
TasaContagios ~ V.M.Laboral
TasaContagios ~ V.M.Laboral
TasaContagios ~ V.M.Laboral
TasaContagios ~ V.M.Laboral
TasaContagios ~ V.M.Laboral
TasaContagios ~ V.M.Laboral
TasaContagios ~ V.M.Laboral
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