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la creciente disponibilidad de datos georreferenciados requiere herra-
mientas particulares que permitan capturar la información disponible. 
las predicciones econométricas se potencian con machine learning o 
reconocimiento de imágenes satelitales. la econometría espacial ofrece 
la posibilidad de detectar los efectos de interacción provenientes de 
espacios geográficos, como se muestra con un ejemplo de modelo de 
comercio gravitacional.

La incipiente disponibilidad de datos 
georreferenciados a nivel individual y la 
ofrecida por diferentes agencias esta-
dísticas a nivel mundial han generado 
un creciente uso de técnicas de análisis 
y econometría espacial. La econometría 
espacial es una rama econométrica de-
dicada al análisis de efectos espaciales 
en modelos de regresión. Los efectos 
espaciales (dependencia y heterogenei-
dad) provienen de la proximidad o ve-
cindad entre las unidades de observa-
ción y se entienden de manera amplia: 
geográfica (proximidad según posición 
geográfica), social (proximidad según 
vínculos familiares/sociales), económica 
(proximidad según interacción comer-
cial/relaciones sectoriales) o combina-
ciones entre estas alternativas. Ya sea 
cualquiera de las relaciones de proximi-
dad mencionadas, la econometría espa-
cial considera de principal relevancia el 
impacto de tales interacciones y genera 
modelos que permiten estimar el efecto 
de las mismas. 

Puede pensarse que estos desarro-
llos espaciales son recientes, sin embar-
go los comienzos datan del año 1979 
(Anselin, 2010), cuando se iniciaron 
diferentes desarrollos metodológicos 
plasmados una década más tarde en el 
libro Spatial Econometrics: Methods and 
Models (Anselin, 1988). En los primeros 
años, la difusión en economía fue limi-
tada debido a la escasa disponibilidad 
de este tipo de datos y también por la 

falta de opciones de programas estadís-
ticos para la estimación. En la actuali-
dad, ambas barreras han sido derriba-
das, en particular por la disponibilidad 
de datos georreferenciados ofrecidos 
por usuarios individuales, por empresas 
que permiten su acceso mediante una 
interfaz de programación (API) o por 
técnicas de programación que logran 
extraer datos de sitios web (web scra-
ping). Además, los métodos de estima-
ción espacial se encuentran integrados 
a los programas estadísticos más popu-
lares, como Stata, R, Matlab y Python, 
entre otros.

Arribas-Bel (2014) destaca que la 
cantidad y diversidad de las nuevas 
fuentes de información tienen una ca-
racterística accidental, disponible para 
investigación y en cualquier lugar del 
planeta. Es accidental en referencia a 
que los datos no fueron pensados desde 
una encuesta o censo específicamen-
te creado para investigación o análisis 
de políticas sociales o económicas. Se 
une a esto la disponibilidad sin costo de 
acceso para el investigador. Las fuentes 
son tan diversas y a diferentes escalas 
que permiten reducir el error de loca-
lización de las observaciones, evitar la 
discretización de problemas continuos 
en el espacio y nutrir de información 
externa a datos recolectados de forma 
tradicional (encuestas y censos). Pero 
las técnicas estadísticas y econométri-
cas convencionales no están prepara-
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das para manejar el volumen de datos 
actual y por ello el surgimiento del big 
data. Asimismo, tampoco logran cap-
turar de forma adecuada estructuras 
complejas, como son la interconectivi-
dad y la geolocalización de las obser-
vaciones, como sí lo puede realizar la 
econometría espacial. 

La característica distintiva de un 
modelo econométrico espacial es la 
presencia de la matriz de contactos o 
red de conectividad. Esta red de conec-
tividad puede verse como un punto en 
común con la literatura de redes socia-
les. La diferencia con esta literatura es 
que en redes sociales el foco de aten-
ción se centra en el análisis de la estruc-
tura de conectividad, lo que caracteriza 
a la red con diferentes medidas (centra-
lidad, coeficiente de clustering, grado 
medio, densidad de la red, etcétera), en 
cambio, la econometría espacial focali-
za su atención en el impacto de la red 
de conectividad en el modelo econo-
métrico. Claramente, ambas literaturas 
tienen puntos en común y pueden com-
plementarse.

Los desarrollos de big data tam-
bién encuentran un punto en común 
bajo datos georreferenciados (geo big 
data) y ofrecen estrategias alternativas 
para capturar efectos espaciales. Por 
ejemplo, el proyecto de Livehoods bus-
ca definir áreas urbanas no solo por los 
tipos de lugares próximos geográfica-
mente, sino también por las personas 
que hacen que el área forme parte de 
su rutina diaria. Usando más de 18 mi-
llones de registros del sitio Foursquare, 
agrupan los lugares cercanos en áreas 
según patrones en el grupo de perso-
nas que se registran en ellos. Al exa-
minar los patrones en estos check-ins 
(clasificaciones y opiniones del lugar), 
se aprende sobre las diferentes áreas 
que componen la ciudad, lo que per-
mite estudiar la dinámica social, la es-
tructura y el carácter de las ciudades 

a gran escala. Este tipo de propuesta 
construye vecindarios digitales combi-
nando preferencias de usuarios e infor-
mación georreferenciada.

Como puede verse, las alternativas 
de análisis de datos espaciales son am-
plias y se encuentran en pleno auge y 
desarrollo. En lo que resta del artículo, 
intentaré destacar las principales herra-
mientas de la econometría espacial para 
capturar información compleja. Como 
punto inicial, debe reconocerse que los 
datos espaciales presentan caracterís-
ticas muy particulares, indistintamente 
de si se cuenta con una base de datos 
de dimensiones tradicionales o de una 
gran base de datos como las que mane-
jan big data. 

NATURALEZA DE LOS
DATOS ESPACIALES

El primer aspecto para destacar es 
que existen diferentes tipos de datos 
espaciales y esto conlleva desarrollos 
estadísticos particulares para los mis-
mos. Cressie (2015) realiza una taxono-
mía de datos según los supuestos del 
proceso estocástico espacial (spatial 
random field). Sin entrar en formaliza-
ciones, los datos espaciales pueden cla-
sificarse como geoestadísticos (geos-
tatistical data), regionales (lattice data) 
y de patrón de puntos (point pattern 
data). A su vez, la representación y vi-
sualización de estos datos puede reali-
zarse en formato vectorial o raster, que 
son dos tipos de capas de información 
espacial habituales en los Sistemas de 
Información Geográfica (SIG).

En el formato raster, el espacio se 
divide en celdas regulares y cada cel-
da contiene un número que identifica al 
objeto. Este tipo de representación es la 
aconsejada para datos geoestadísticos 
como superficies de temperaturas, con-
taminación, precipitaciones, etcétera. 

Las imágenes satelitales por teledetec-
ción (satélites o drones) son almacena-
das bajo este formato.

En el formato vectorial, existen di-
ferentes objetos representados por 
puntos, líneas y polígonos. Este tipo 
de representación es típica de datos 
regionales, como un mapa de un país 
dividido en provincias o municipios, o 
las líneas de ferrocarril y los puntos de 
viviendas en venta. Este es el tipo más 
habitual de datos georreferenciados en 
ciencias sociales en general y en econo-
mía en particular.

Pero ambos formatos pueden com-
binarse y hoy en día no es extraño en-
contrar aplicaciones mixtas. Por ejem-
plo, Patino y Duque (2013) revisan las 
aplicaciones en ciencia regional que 
utilizan imágenes satelitales en asenta-
mientos urbanos. Las aplicaciones más 
comunes utilizan imágenes de Landsat, 
SPOT, ASTER, entre otros, para detectar 
zonas urbanas deprimidas, evaluación 
de calidad de vida, crecimiento urbano 
y vulnerabilidad social. En un trabajo de 
gran repercusión, Jean et al. (2016) ana-
lizan imágenes satelitales, datos vec-
toriales y datos de encuestas oficiales 
mediante técnicas de aprendizaje auto-
mático (machine learning) para estimar 
el gasto de consumo y riqueza en cinco 
países africanos. Mediante esta com-
binación de información y técnica, los 
autores logran focalizar zonas pobres 
que pueden ser objeto de políticas es-
pecíficas. 

Un inconveniente común a todos 
los datos espaciales es el problema de 
unidad de área modificable (modifia-
ble areal unit problem, MAUP), versión 
geográfica de la falacia ecológica, en 
donde las conclusiones basadas en 
una agregación particular de las áreas 
o regiones pueden cambiar si se agre-
gan los mismos datos en un conjun-
to diferente de áreas o regiones. Esto 
tiene implicancia en los resultados in-

ferenciales y no siempre es destacado 
adecuadamente. Además, la utilización 
de diversas fuentes de datos conlleva 
riesgos; por ejemplo, es común que la 
información no esté disponible al nivel 
de escala deseada. La transformación 
necesaria de los datos espaciales a la 
escala de interés genera el problema 
de cambio de soporte (COSP, change of 
support problem). El término “soporte” 
hace referencia al tamaño y volumen de 
cada base, pero también incluye la for-
ma, el tamaño y la orientación espacial 
de los objetos o campos representados. 
El paso de un soporte involucra generar 
nuevas variables relacionadas a las ori-
ginales, pero con diferencias espaciales 
y estadísticas.

Estas particularidades de los datos 
espaciales son poco consideradas al 
trabajar con este tipo de datos. Pién-
sese en el modelo gravitacional de co-
mercio, en donde los países (polígonos) 
son transformados en puntos (general-
mente la ciudad capital) para medir la 
distancia y así utilizar dicha medición 
como variable. Esta simple transfor-
mación puede contener todos los pro-
blemas antes comentados. Puede ser 
cierto que, en este caso, la exactitud 
de la medición no modifique significa-
tivamente los resultados. Sin embargo, 
el avance en la geolocalización de los 
productos generará en poco tiempo la 
necesidad de una mayor precisión del 
origen y el destino de cada bien y re-
planteará cuestiones tan simples como 
la medición de esta variable. 

MODELOS ECONOMÉTRICOS

Ya sea que el espacio relevante sea 
el geográfico, el digital o el socioeco-
nómico, las herramientas desarrolladas 
por la econometría espacial permiten 
obtener una medida de la interacción y 
significancia de los efectos espaciales o 
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de red. La principal virtud descansa en 
reconocer desde el inicio la naturaleza 
dependiente de los datos, contrario a lo 
que se asume en los métodos estadísti-
cos habituales.

La econometría estándar establece 
independencia de las observaciones y 
permite así un tratamiento estadístico 
manejable. Una implicación de este su-
puesto es que los valores observados 
yi, para un individuo i, son estadística-
mente independientes de otros valores 
yj, para un individuo j, tal que  E(yiyj) =0, 
donde E( ⋅ ) es el operador de esperanza, 
suponiendo valores centrados, por sim-
plicidad. Sin embargo, cuando los indi-
viduos interactúan de manera tal que 
sus decisiones dependen de sus pares 
o vecinos, este supuesto debe relajarse 
para permitir alguna forma de depen-
dencia.

La forma tradicional de dependen-
cia espacial en un corte transversal es 
por medio de la autocorrelación espa-
cial entendida como la similitud de va-
lores en localizaciones próximas. La au-
tocorrelación puede ser positiva, en el 
sentido de que un valor alto (bajo) de 
una variable aleatoria en una posición 
espacial es acompañado por un vecin-
dario de valores altos (bajos). También 
es posible una autocorrelación espacial 
negativa con un valor elevado (bajo) en 
una posición geográfica y valores bajos 
(elevados) en el vecindario. La existen-
cia de autocorrelación espacial implica 
que una muestra de datos autocorrela-
cionados contiene menos información 

que una muestra no correlacionada. 
Esta pérdida de información debe ser 
explícitamente considerada en la esti-
mación y este es el problema esencial 
en temas de econometría aplicada con 
datos espaciales.

LA MATRIZ DE PESOS ESPACIALES

La autocorrelación espacial pue-
de verse como una versión reescalada 
de la covarianza: Cov(yi,yj)=E(yiyj)-E(yi)
E(yj)≠0,∀ i ≠ j, donde yi, yj son observacio-
nes de una variable aleatoria en la loca-
lización i y j en el espacio, es decir, todo 
par  (i, j) posee información geográfica 
específica medida por latitud y longi-
tud. Sin embargo, para una muestra de  
n observaciones en un corte transversal, 
existen (n2-n)/2 covarianzas por ser esti-
madas bajo simetría y no hay suficientes 
datos para estimar todos los pares. La 
forma de resolver este problema es im-
poniendo restricciones sobre la forma 
en que las observaciones interactúan 
entre sí.

El principal enfoque en econometría 
espacial para imponer restricciones a 
la interacción es mediante la matriz de 
pesos espaciales, comúnmente deno-
minada “W” (o “G” en redes sociales) 
y describe la conectividad entre las n 
unidades que se encuentran localizadas 
en un espacio bidimensional. La cons-
trucción de W está basada en al menos 
dos supuestos clave sobre la estructura 
espacial: (1) un criterio de conectividad 
que define qué unidades pueden ser 
consideradas vecinas entre sí y (2) un 
supuesto de pesos espaciales que ope-
racionaliza cómo los vecinos se afectan 
entre sí. 

Para entender cómo la matriz W 
permite simplificar el problema de de-
pendencia espacial, formalizaremos la 
discusión. Supóngase un proceso auto-
rregresivo espacial SAR (spatial auto-

IMÁGENES
SATELITALES

SE USAN
COMO INSUMOS

EN PREDICCIONES

regressive) tal que la variable  se distri-
buye espacialmente en tres regiones de 
la siguiente forma: 

yi=αij yj+αik yk+ui,
yj=αji yi+αjk yk+uj,
yk=αki yi+αkj yj+uk,

siendo  ui; uj;uk∼i.i.d.(0;σ2 ). Es decir, en la 
primera ecuación, el valor  en la región  i 
depende del valor de  en la región j y k, 
más un término aleatorio que se distri-
buye de manera idéntica e independien-
te entre las localizaciones. Lo mismo 
puede decirse de las regiones j y k. En 
términos matriciales, el sistema puede 
reexpresarse como:

  yi 0 αij αik           yi        ui
  yj    = αji 0 αjk           yj   +  uj
  yk     αki αkj 0             yk        uk

y=Ay+u
donde

 0 αij αik
A= αji 0 αjk

 αki αkj 0

El problema con este sistema es que, 
bajo un corte transversal, hay más pará-
metros que observaciones (3 observa-
ciones y 7 parámetros, incluido el pará-
metro de dispersión). Puede imponerse 
simetría reduciendo el número de pará-
metros, pero, de todas formas, no po-
drá estimarse. Por lo tanto, es necesario 
buscar una solución alternativa para po-
der estimar la dependencia subyacente 
en los datos.

La solución radica en imponer un 
conjunto de restricciones sobre las rela-
ciones de dependencia. De esta forma, 
la estructura de la matriz A es repara-
metrizada de la siguiente manera:

A=ρW
donde ρ es un parámetro por estimar 
que captura el efecto promedio de inte-

racción entre todas las regiones y W es 
la matriz de pesos espaciales. Los ele-
mentos de W son: 

 0 Wij Wik
W= Wji 0 Wjk
 Wki Wkj 0

tal que se ha intercambiado a los 
parámetros α (parámetros origina-
les del modelo) por W (coeficien-
tes exógenos al modelo) y el mode-
lo queda expresado como y=ρWy+u,   
donde Wy es interpretado como el re-
zago espacial de y por analogía a series 
temporales.

Generalizando, la matriz W será 
de orden n x n, donde n es el tamaño 
muestral. Cada elemento de W es de-
nominado peso espacial, Wij. Los pesos 
espaciales capturan la vecindad, y son 
diferentes de cero cuando las regio-
nes i y j son consideradas vecinas. Por 
convención, ninguna región puede ser 
vecina de sí misma, lo que da como re-
sultado que la diagonal principal de W 
contenga todos sus elementos iguales a 
cero, Wii=0.

La forma más tradicional para cons-
truir la matriz es bajo criterios geográfi-
cos, siguiendo la primera ley de la geo-
grafía (Tobler, 1970): “Todas las cosas 
están relacionadas entre sí, pero las co-
sas más próximas en el espacio tienen 
una relación mayor que las distantes”. 
Entre los criterios geográficos, puede 
definirse vecindad por contigüidad, por 
alguna función de distancia, por k ve-
cinos más cercanos o alguna combina-
ción de estas opciones. 

ESPECIFICACIONES HABITUALES

Una forma de aproximarse a la es-
timación de un modelo econométrico 
con datos espaciales es mediante un 
modelo no espacial, usualmente estima-
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do por mínimos cuadrados ordinarios 
(MCO). Usando los residuos del modelo 
no espacial, puede contrastarse la posi-
ble presencia de dependencia entre las 
observaciones con el test I de Moran, 
en el que la hipótesis nula del test es no 
autocorrelación espacial. El rechazo de 
la hipótesis nula abre la especificación a 
elementos espaciales. 

Entre los modelos espaciales más 
habituales puede mencionarse el mode-
lo de rezago espacial (SLM):

y=ρWy+αι+Xβ+u (1)

donde la variable dependiente  es un 
vector (n x 1), Wy representa el efecto 
de interacción espacial endógeno y ρ 
es el coeficiente de rezago espacial, ι es 
un vector (n x 1) de unos asociados a la 
constante α, X es una matriz de variables 
explicativas de orden (n x K), β es un 
vector de parámetros desconocidos de 
orden (K x 1) y u=(u1, u2, ..., un)´ es un vector 
de términos aleatorios de dimensión 
(n x 1), donde ui es independiente e 
idénticamente distribuido para todo i 
con media cero y varianza σ2

i.
Otro modelo espacial habitual es el 

modelo de error espacial (SEM): 

 y=αι+Xβ+u,u=λWu+ε  (2)

donde Wu es el efecto de interacción 
espacial en el término de error o efecto 
espacial residual y el parámetro λ es el 
coeficiente de autocorrelación espacial 
de los errores. 

La combinación entre ambos mo-
delos (SLM+SEM) da lugar al modelo 
SARAR (spatial autoregressive with au-
toregressive error). Otros modelos más 
complejos pueden ser estimados incor-
porando rezagos espaciales en las varia-
bles explicativas (WX), conocidos como 
modelos de Durbin, o dinamizando el 
modelo de corte transversal en modelos 

espacio-temporales. Un mayor detalle 
de estas opciones puede consultarse en 
Herrera (2017).

El modelo más ampliamente utiliza-
do incorpora el rezago espacial endó-
geno y su preeminencia tiene al menos 
tres razones. Por una parte, bajo un es-
quema económico de teoría de juegos, 
con funciones de pago cuadráticas, el 
SLM puede justificarse como una apro-
ximación a la función de reacción simul-
tánea entre n individuos (Brueckner, 
2003). Otra razón de peso es por cues-
tiones de econometría teórica, ya que la 
inclusión de un término espacial endó-
geno evita la inconsistencia del estima-
dor, pero si se omite el rezago espacial 
en los errores, solo existe una pérdida 
de eficiencia. Por último, existe un mo-
tivo empírico para estimar coeficiente 
de interacción endógeno, el modelo es-
timado brinda una estimación del spill-
over espacial que es muy atractiva en 
términos aplicados. 

No es necesario tener una gran base 
de datos para estimar estos efectos es-
paciales. A continuación, se ejemplifica-
rá la estimación de estos modelos bajo 
una base de datos de tamaño estándar.

COMERCIO Y EFECTOS
ESPACIALES

El modelo gravitacional en comercio 
permite predecir los flujos bilaterales 
entre países y es un modelo que ha sido 
ampliamente utilizado en los trabajos 
empíricos dentro del área (Feenstra, 
2004; Helpman, Melitz y Rubinstein, 
2008; Krisztin y Fischer, 2015). Utiliza-
ré una especificación simple de este 
modelo para destacar que la naturale-
za interdependiente del flujo comercial 
necesita ser considerada de una forma 
alternativa al tratamiento tradicional.

Los datos utilizados provienen del 

trabajo realizado por Martin, Mayer y 
Thoenig (2008), en donde se utiliza 
el modelo gravitacional para medir el 
impacto sobre el flujo comercial de un 
conjunto de componentes separados 
entre variables no relacionadas a polí-
tica (contigüidad, distancia bilateral, se-
mejanza en lenguaje y vínculo colonial) 
y otras variables de tinte político (acuer-
dos comerciales y régimen comunista). 
Los autores utilizan una gran base de 
datos de comercio internacional entre 
240 países desde el año 1950 al 2000. 
Para este ejercicio se seleccionaron 16 
países del continente americano para 
los últimos 5 años observados (1996-
2000).1 Dentro de este subconjunto de 
datos, las variables políticas no mues-
tran variabilidad, por lo que se trabajó 
con las variables no políticas. El modelo 
gravitacional no espacial por estimar es 
el siguiente:

InTijt=β1InGDPit+β2InGDPit+β3contij
+β4contij × In distij+β5lengij+uijt

donde GDPit, GDPjt son los productos bru-
tos internos del país de origen i y del 
país de destino j; contij es una variable 
ficticia que toma valor 1 si los países son 
límitrofes y 0 en otro caso, distij es la dis-
tancia bilateral entre capitales y lengij es 
un índice de semejanza en el lenguaje. 

En la especificación original de los 
autores, estos utilizan el criterio de 
contigüidad limítrofe como una varia-
ble que permite capturar el efecto de 
proximidad geográfica y de esta forma 
controlar los efectos espaciales posible-
mente presentes en la base de datos. 

El foco de interés en este ejercicio es 
sobre las variables de control que bus-
can capturar el efecto de la vecindad 
geográfica, contij  y Indistij. En nuestra 
especificación se incluye el logaritmo 
de la distancia entre capitales de países 
límitrofes usando un término de interac-

ción entre el criterio de contigüidad y la 
distancia medida en kilómetros. Es es-
perable que el coeficiente de contigüi-
dad sea positivo y refleje el mayor flujo 
comercial entre países limítrofes, aun-
que la distancia entre capitales debería 
tener un impacto y afectar este flujo co-
mercial de forma negativa.

Los modelos estimados se presen-
tan en el cuadro 1. La cantidad de va-
lores cero es de 103, con 80 de estos 
valores producto de la reestructuración 
necesaria para la estimación espacial, 
ya que debe considerarse el flujo to-
mando como origen y destino al mismo 
país. Dependiendo del objetivo de la 
investigación, estos 80 valores podrían 
ser diferentes de cero tal que se captu-
re el flujo interno a cada país. Aquí se 
sigue la estrategia de considerar este 
flujo igual a 0, supuesto habitual para 
este tipo de modelos también conoci-
dos como de origen-destino (LeSage y 
Pace, 2009, cap. 8). En definitiva, exis-
ten solo 23 valores sin flujos entre paí-
ses (1,8% de la base) y esto permite una 
estimación simple para estos datos.

La matriz de contacto W fue cons-
truida siguiendo el criterio de contigüi-
dad de los países de destino, estandari-
zada por fila. Esta construcción captura 
formalmente la noción de que los flu-
jos asociados con un destino mejoran 
o empeoran según la atracción de los 
países de destino vecinos (para mayor 
detalle, ver LeSage y Pace, 2009).

GEO BIG DATA
LA TÉCNICA PREDICTIVA 

PONE ÉNFASIS EN LA
INTERCONECTIVIDAD Y
LA GEOLOCALIZACIÓN
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Los resultados muestran la diferen-
cia entre el método de estimación tra-
dicional con respecto al espacial. En 
ambos casos se reconoce el impacto de 
los países limítrofes en la especificación 
del modelo al incorporar variables geo-
gráficas. En el modelo básico (primera 
columna), la especificación descansa 
en el supuesto de observaciones i. i. d. 
(independientes e idénticamente dis-
tribuidas) aproximando la característi-
ca espacial de los datos mediante una 
variable proxy. Bajo esta especificación, 
los diferentes test espaciales detectan 
que los errores no cumplen el supuesto 
de independencia y el modelo necesita 
ser reespecificado.

En los modelos espaciales (colum-
nas 2, 3 y 4) hay un reconocimiento de 
la dependencia espacial entre los datos 
mediante la incorporación de la matriz 
de contigüidad, además de incluir varia-
bles geográficas. En todos los modelos, 
puede observarse que los elementos es-

paciales son significativos y su inclusión 
es relevante. El modelo SARAR brinda 
mayor información y muestra que el 
efecto por considerar es el rezago espa-
cial endógeno. Es decir, el modelo MCO 
omite una variable que genera inconsis-
tencia de las estimaciones.

En numerosas publicaciones se in-
tenta controlar la interacción espacial 
de la forma presentada en la estimación 
MCO sin avanzar más allá. Las estima-
ciones del cuadro 1 evidencian que este 
tipo de estrategia no es siempre útil y 
que debe realizarse un mayor esfuerzo. 
Además, en dichas publicaciones, los 
test espaciales no suelen presentarse 
como evidencia de control efectivo.

SINTONÍA FINA

La mayor disponibilidad de infor-
mación georreferenciada se presenta 
como una oportunidad nunca antes ex-

CUADRO 1 
ESTIMACIONES ALTERNATIVAS DEL MODELO DE GRAVEDAD

Nota: *** denota significancia al 1% . Estimación espacial bajo G2SLS con errores 
robustos.
Fuente: Elaboración propia.

MODELOS

ln (GDP origen)
ln (GDP destino) 
Contig 
Contigxln(dist)
Índice leng 
W x ln T
W x u
Constante 
Controles origen-destino 
N 
corr2 ( ln T, ln T)
IdeMoran 
L M error robusto 
L M lag robusto

MCO

1,208 *** 

0,633 *** 

10,733 *** 

-1,052 *** 

0,146 

0,365 *** 

0,476 *** 

-17,354 *** 

sí 

1.280 

82,374 

13,452 *** 

25,625 *** 

17,442 *** 

SLM

 0,685 *** 

 0,609 *** 

 8,753 *** 

-0,804 *** 

-0,043 

 0,350 *** 

 0,089 

-12,605 *** 

sí 

1.280 

85,452 

SEM

1,064 *** 

0,638 *** 

7,925 *** 

-0,726 *** 

-0,286 

-15,602 *** 

sí 

1.280 

81,631 

SARAR

0,686 *** 

0,619 *** 

8,732 *** 

-0,797 *** 

-0,102 

-12,663 *** 

sí 

1.280 

85,396 

NOTAS
1 Los países son Argentina, Bolivia, Brasil, Chile, Co-
lombia, Costa Rica, Ecuador, Guatemala, Honduras, 

México, Panamá, Perú, Paraguay, El Salvador, Uru-
guay y Venezuela.
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perimentada para realizar análisis em-
píricos. Sin embargo, las herramientas 
convencionales en econometría no lo-
gran aprovechar la riqueza de la infor-
mación. En este artículo se presentan 
algunas herramientas de econometría 
espacial que pueden ser aprovechadas 
para capturar la complejidad de la infor-
mación.

Los datos espaciales presentan ca-
racterísticas particulares al provenir 
de diferentes fuentes de observación. 
La agregación altera la variabilidad e 
impacta en la inferencia por realizar. 
También el soporte de la información 
geográfica es importante cuando se 
combinan diferentes tipos de datos es-
paciales. El avance en la información 
permitirá gradualmente identificar y 
trabajar a escalas cada vez más desa-

gregadas con fuentes de información 
alternativas, de manera tal que trabajos 
empíricos como el presentado en este 
escrito serán cada vez más detallados y 
podrán identificarse actores locales que 
realizan exportaciones o importaciones 
de bienes. 

Este mayor detalle desafiará las téc-
nicas estándares de análisis estadístico, 
lo que requiere el reconocimiento de 
la particularidad de los datos; en este 
punto es donde la econometría espacial 
adquiere relevancia y posibilita el trata-
miento de la información. El uso de este 
herramental es independiente de la di-
mensión de la base de datos que segu-
ramente tenderá a ser del tipo geo big 
data. El ejemplo empírico evidencia que 
la estrategia clásica no captura la com-
plejidad de la interacción espacial. 
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