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Capitulo 1
Propuesta de Investigacion

1. Introduccion

El Instituto Caro y Cuervo (ICC) es una institucién de educacién supe-
rior de caracter nacional encargada del resguardo del patrimonio lingiiistico
del pais (Instituto Caro y Cuervo, 2021), razén por la cual realizé una in-
vestigacion acerca del uso del espanol de Colombia en los niveles dialectal y
subdialectal (Florez, 1961) cuyo resultado fue el Atlas Lingiiistico Etnografi-
co de Colombia (ALEC) en formato anédlogo. Como parte de este trabajo se
publicaron seis tomos con 1523 mapas del territorio explorado, con el fin de
determinar la variacién de distintas palabras y expresiones (Florez, 1983).
Dada su reciente divulgacién mediante el uso de herramientas geoespaciales
el ALEC ! brinda la posibilidad de realizar investigaciones novedosas y dife-
rentes aplicaciones tanto en las ciencias humanas como en otras disciplinas,
principalmente en dialectologia y geolingtiistica, areas del saber que a lo largo
de esta investigacion permitiran resolver diferentes interrogantes de caracter
cientifico.

Esta investigacion plantea llevar a cabo el analisis cualitativo y cuantitati-
vo de la informacién lingiiistica (léxica) contenida en el tomo III del ALEC a
partir del uso de técnicas dialectométricas, de econometria espacial, geoesta-
disticas y mineria de datos. Recientemente la dialectologia no se ha enfocado
unicamente en el andlisis de variantes léxicas, fonéticos o gramaticales sino
en cambio ha podido desarrollar diferentes técnicas para identificar y clasifi-
car areas geograficas con caracteristicas lingiiisticas similares, el analisis de

L Acceso herramientas digitales haciendo uso de los links:
SIG ALEC: http://atlasweb.caroycuervo.gov.co/
ALEC Digital: http://alec.caroycuervo.gov.co/alec/



tipo geoestadistico y econométrico es el mas reciente, este enfoque ha posi-
bilitado que la explicacion a la variacion lingiiistica pueda ser determinada
por factores geogréficos, lingiiisticos y sociales subyacentes en cada region
(Wieling y Nerbonne, 2015). Es entonces el objetivo principal de esta inves-
tigacion disenar un modelo para la estimacion de Isoglosas y clasificacion
dialectal a partir de datos geolingiiisticos (léxicos) del tomo III del ALEC,
partiendo de una perspectiva cuantitativa basada en analisis geoestadistico y
econométrico, teniendo como propésito demostrar que la variacién dialectal
es producto y/o esta relacionada intrinsecamente con informacién geografica.



2. Problema de Investigacion

La dialectologia tiene como propdsito el estudio de la variacion lingiiistica
en el contexto espacial donde los resultados y su representacion se dan gene-
ralmente con la ayuda de técnicas cartograficas (Dubert y Sousa, 2016). A lo
largo del tiempo los métodos de analisis de informacion geolingiiistica se han
centrado en la evaluaciéon de rasgos en distintos niveles de la lengua consi-
derados relevantes, ya sea de forma individual (aislada) o grupal. El anélisis
cuantitativo es uno de estos, fue desarrollado a principios de los anos setenta
y en los ultimos anos ha tenido una relevancia particular en geolingiiistica y
dialectologia donde el uso de herramientas tecnolégicas e informéticas para
el procesamiento y anélisis de grandes volimenes de datos ha sido fundamen-
tal, actualmente los expertos resaltan que la variaciéon dialectal no se reduce
a caracterizaciones simples sino que en cambio existen aspectos geograficos,
temporales, econdmicos y sociales que inciden en la clasificacién lingiiistica
y/o divisién dialectal (Dubert y Sousa, 2016), tal es el caso de la investiga-
cién de Burridge (2017), quien mostré como las caracteristicas geogréficas
en las fronteras (costeras) tienden a generar limites dialectales perpendicu-
lares debido a la relativa probabilidad de contacto social, de esta manera
determina predicciones sobre los limites dialectales a partir del estudio de las
propiedades fisicas del espacio donde se hablan.

El estudio de la relaciéon existente entre el lenguaje y la geografia se
remonta a los inicios de la dialectologia como disciplina, esta conexiéon no
solo es evidente por la distancia posicional de los diferentes hablantes, sino
también por los accidentes geograficos (rios, montanas, valles, lagos, etc.),
las divisiones culturales, administrativas y los aspectos sociales (Dubert y
Sousa, 2016). Por lo tanto la variacién lingliistica es un fenémeno comple-
jo cuyas caracteristicas se pueden estudiar en un contexto multidimensional
con herramientas de andlisis y descripcion basadas en modelos matematicos
y estadisticos (Nerbonne, 2006). Es de resaltar que la dialectometria ha enfa-
tizado en medir diferencias en las variaciones del lenguaje sin un compromiso
con la informacién geografica, esta es relevada a un dato mas sobre la infor-
macién sin jugar un papel importante sobre la medicién misma (Wieling y
Nerbonne, 2015).



En Colombia a la fecha se han realizado seis propuestas de clasificacion
y/o divisién dialectal a partir del uso de informacién contenida en el ALEC,
estas propuestas se basan en la identificacion de distintos rasgos y fenémenos
lingiiisticos junto con el trazado de isoglosas, lineas imaginarias que permiten
crear subconjuntos de variables lingiiisticas mostrando patrones semejantes
de variacion espacial (Dubert y Sousa, 2016); una de las clasificaciones dialec-
tales més recientes es la de Bonilla (2019), en ella se hace uso de herramientas
dialectométricas alternativas permitiendo el andlisis estadistico y cuantita-
tivo de informacion léxica, sin embargo no incorpora elementos geogréficos
importantes dentro de su geomodelado, elementos que al ser tomados en
cuenta pueden mostrar patrones ocultos dentro de la informacién y darle
una mayor precision y valor a la clasificacion dialectal propuesta (Wieling y
Nerbonne, 2015).

A partir de lo anterior el objetivo principal de esta investigacién com-
prende el diseno e implementaciéon de un modelo espacial para la estimacion
de Isoglosas y clasificacion dialectal a partir de datos geolingiiisticos del tomo
IIT del ALEC, este modelo busca incluir informacién léxica y geografica, defi-
niendo de forma cuantitativa areas con caracteristicas lingiiisticas semejantes
con objetividad y precision, demostrando asi que la variacién dialectal esta
relacionada intrinsecamente con la informacion geografica.

2.1. Formulacién del Problema

¢ Existe una relacion cuantitativa (modelo espacial) entre variables geografi-
cas y variables léxicas que explique la variacién dialectal subyacente en los
datos léxicos del tomo III del Atlas Lingitiistico Etnografico de Colombia?

2.2. Preguntas de la investigacion

» ; Cudl ha sido la manera como se ha clasificado dialectalmente el espanol
de Colombia?

= ; Qué variables geograficas se correlacionan con la distribucion dialectal
de los datos léxicos del tomo III del Atlas Lingitiistico Etnografico de



Colombia?

= ;Que herramienta informatica es la mas éptima para el desarrollo e
implementacion del modelo espacial para la estimacién de isoglosas y
clasificacién dialectal a partir de datos del tomo III del Atlas Lingiiistico
Etnografico de Colombia?

= ; Que protocolo de pruebas se debe seguir para hacer la evaluacion del
modelo propuesto?

3. Hipotesis

Existe relacion entre variables léxicas y variables geograficas que permite
la estimacién de un modelo cuantitativo (espacial) para la delimitacién y

clasificacién precisa y detallada de zonas dialectales a partir de datos (1éxicos)
del tomo III del ALEC.



4.

4.1.

Objetivos

Objetivo General

Disenar un modelo espacial para la estimacion de isoglosas y clasificacion
dialectal a partir de datos geolingtiisticos del tomo III del Atlas Lingiiistico
Etnografico de Colombia.

4.2.

Objetivos Especificos

Evaluar la informacién contenida en el tomo IIT del ALEC para de-
terminar la importancia de los metadatos a utilizar y cada una de las
variables del modelo en la estimacion de isoglosas y clasificacién dia-
lectal a partir de datos del tomo III del Atlas Lingiiistico Etnogréfico
de Colombia.

Disenar un modelo para la estimacién cuantitativa de isoglosas y cla-
sificacion dialectal a partir de datos del tomo III del Atlas Lingiiistico
Etnografico de Colombia.

Seleccionar herramientas para el desarrollo e implementacién del mo-
delo espacial para la estimaciéon de isoglosas y clasificacion dialectal a
partir de datos del tomo III del Atlas Lingiiistico Etnografico de Co-
lombia.

Disenar e implementar un protocolo de pruebas para la evaluacion del
modelo propuesto.



5. Justificacion

El desarrollo de un modelo para la clasificacién dialectal y la determi-
nacién de isoglosas a partir de datos del tomo III del ALEC es de gran
importancia para nuestro pais, intenta resolver una discusion que se ha he-
cho a lo largo de los anos en la buisqueda de determinar y definir de manera
cuantitativa la interrelacién de un dialecto con el espacio geografico y las
diversas hipétesis que existen alrededor de este tema, el modelo desarrolla-
do adicionalmente intentard contrastar y validar las diferentes propuestas de
clasificacién dialectal (Florez, 1961; Montes, 1982; Mora et al., 2004; Avila
et al., 2015; Bonilla, 2019; Ruiz, 2020) realizadas hasta la fecha.

Esta investigacién es importante para el grupo de investigacion NIDE
dado que posibilita la opcién de seguir incorporandose en un campo del co-
nocimiento que no habia sido abarcado en investigaciones anteriores (ciencias
humanas), en esta oportunidad haciendo uso de herramientas dialectométri-
cas, geolingiiisticas, geoestadisticas y computacionales se busca desarrollar
un modelo espacial que permita representar y delimitar dreas con un rasgo
dialectal concreto, lo cual implica un avance significativo hacia el entendi-
miento de fenémenos de tipo social, cultural, econémico, entre otros.

Para la Maestria en Ciencias de la Informacién y las Comunicaciones la
importancia de esta investigacién radica en lo valioso que resulta el trata-
miento y andlisis de los datos lingiiisticos a nivel estadistico y espacial, un
andlisis preciso permitirda no solo integrar dicha informacién sino adicional-
mente incorporar mecanismos geoespaciales y algoritmos de ciencias de la
computacién (mineria de datos) para automatizar tareas y descubrir patro-
nes ocultos, posibilitando la generacién de nuevo conocimiento.



6. Marco de Referencia

6.1. Dialectologia, geolingiiistica y dialectometria
6.1.1. Dialectologia y geolingiiistica

La Dialectologia es la disciplina encargada del estudio de los dialectos y
su variacion dentro en un contexto social y geografico (Heeringa, 2004), la
geolingiiistica es uno de los métodos que permite especializar dicha variacion
de la lengua dentro de cartografia (Cérdoba, 2011), en el desarrollo de la
presente investigacion se ahondara en ellas haciendo uso del concepto de
dialectometria, un método cuantitativo desarrollado por Séguy (1973) cuyo
enfoque es la medicién de distancias dialectales (Nerbonne, 2006) utilizando
herramientas computacionales y estadisticas (Wieling y Nerbonne, 2015),
este método permitird la generacién de limites dialectales, ya sea como lineas
imaginarias (isoglosas) que delimitan y separan las ocurrencias de diferentes
variantes producto de fenémenos lingiiisticos, o de forma continua, bajo la
hipétesis que plantea la variaciéon dialectal como una distribucion gradual en
el espacio geografico (Jeszenszky y Weibel, 2015).

6.1.2. Dialectometria

La dialectometria nacié a principios de los anos setenta, anterior a naci-
miento habia surgido el problema alrededor de la distincién precisa de areas
dialectales, problema que en la actualidad es atribuido a la forma continua o
dispersa como se distribuye el lenguaje en el espacio y sus limites territoriales
(con base en las caracteristicas dialectales predominantes) (Wieling y Ner-
bonne, 2015). A Séguy (1973) se le atribuye el examinar dichas caracteristi-
cas de forma agregada, es decir, analizar grandes conjuntos de caracteristicas
lingiiisticas, cambiando de manera radical lo que se hacia hasta entonces,
un estudio de rasgos (fonéticos, gramaticales y/o léxicos, entre otros) indi-
viduales (Nerbonne y Wieling, 2017), estas agregaciones permitieron indicar
de manera méas confiable las dreas en que se encuentran patrones lingiiisticos
comunes, Seguy no solo caracterizé la lengua de una manera distinta sino
que también descubrié cuantitativamente la relacion hipotética descrita en
la geografia lingiiistica (Wieling y Nerbonne, 2015), aquella que existe entre
las diferencias lingiiisticas agregadas y la distancia geografica (Séguy, 1973).



Seguy alcanzd a publicar solo dos documentos con sus teorias antes de
sufrir un accidente inesperado que le causaria la muerte (Nerbonne et al.,
2019), Hans Goebl lingiiista de la Universidad de Salzburgo (Goebl, 1982)
adopté sus ideas y trabajo en su desarrollo (Goebl, 1982), Goebl centré sus
estudios principalmente en las lenguas romances, haciendo grandes avances
en el desarrollo de técnicas de medicién dialectal, entre las contribuciones
maés destacadas de la escuela de Salzburgo (orientada por Goebl) a la Dialec-
tometria se encuentra el uso de poligonos de Thiessen, un medio para dividir
mapas en areas relacionadas con el lugar de recoleccion de la informacion
(Wieling y Nerbonne, 2015), la introduccién a una amplia variedad de es-
tadisticas descriptivas (Dubert y Sousa, 2016), la ponderacién de frecuencias
inversas para el calculo de diferencias agregadas (Wieling y Nerbonne, 2015)
y el abogo de procedimientos computacionales complejos. La version dialec-
tometrica de Salzburgo representa una herramienta heuristica del andlisis de
datos exploratorio y de uso universal, hace uso de instrumentos de analisis
que van desde la cartografia lingiiistica de similitud hasta mapas dialectome-
tricos correlativos (Goebl, 2006).

Hacia finales del siglo XX y principios del siglo XXI se hicieron grandes
aportes por parte de otros lingiiistas investigadores, entre los mas relevan-
tes se encuentra la introduccién de la distancia de Levenstein (distancia de
edicién) utilizada por Kessler (1995) y adoptada por John Nerbonne y Wil-
bert Heeringa quienes publicaron una serie de estudios dialectométricos que
representaron finalmente lo que seria lo que se conoce actualmente como la
Escuela Dialectométrica de Groningen, siguiendo la ruta iniciada por Goebl
desarrollaron nuevas técnicas y procedimientos estadisticos tales como el uso
de escalamiento multidimensional, el agrupamiento jerarquico aglomerado y
el andlisis por componentes principales (Dubert y Sousa, 2016), sin embargo
esta escuela ha enfatizado en que la dialectometria mide las diferencias del
lenguaje y no tiene un compromiso relevante con la interpretaciéon de la in-
formacién geogréfica (Wieling y Nerbonne, 2015).

La dialectometria sin embargo en los tltimos anos ha enfatizado en inte-
grar datos adicionales en el andlisis lingiiistico (Wieling, 2012), desde el uso
de disenios de modelos de regresion en los que se incluye la geografia como
una medida de distancia hasta el acercamiento metodolégico con la socio-



lingiiistica en los que se incluyen factores sociales (Wieling, 2012), para ello
se hace uso de modelos de regresion aditivos generalizados (GAM) que per-
miten evaluar la importancia de la informacion lingiiistica frente a enfoques
individuales sociales y geogréficos (Wieling y Nerbonne, 2015), la diferencia
notable entre los modelos de regresion y los modelos GAM es que los primeros
simplifican la distancia geografica como un dato predictor mas, mientras que
los segundos (GAM) representan patrones geograficos complejos a través del
uso de coordenadas teniendo presente que la relacion entre la variable res-
puesta y los predictores puede no ser lineal (Nerbonne y Wieling, 2017), uno
de los estudios que utilizan tanto GAM como modelos de regresién es el rea-
lizado por Wieling et al. (2018), su conjunto de datos consistié en distancias
de pronunciacién para 562 palabras (comparadas con el holandés estandar)
en 424 ubicaciones de los Paises Bajos, los resultados muestran la existencia
de un patrén geografico complejo respecto a la distancia de pronunciacion
entre el holandés estandar y el holandés en las zonas periféricas, identificando
simultaneamente la importancia de varias caracteristicas sociales y léxicas,
una de ellas, el uso méas cercano al holandés estandar por las comunidades
de mayor tamano demografico (Nerbonne y Wieling, 2017).

Es de destacar finalmente a Grieve et al. (2011), quienes han sido los
principales exponentes del uso de una perspectiva geoestadistica sobre la dis-
tribucién espacial del dialecto. La geoestadistica es un campo de la geografia
matematica en la que se busca encontrar y tener en cuenta dependencias
entre observaciones disponibles (de diferentes niveles y tipos) y su asocia-
cién con el espacio de forma cuantitativa (Emery, 2013), prestandole una
gran atencion a dreas como la geografia, la geologia, la ecologia, entre otros
campos, Grieve (2018) recientemente ha estudiado y utilizado varios tipos
de muestreo geografico asi como interpolaciones simples, observando limites
dialectales a partir de las propiedades fisicas del espacio donde se hablan
(Nerbonne et al., 2019).

La dialectometria finalmente sera el instrumento que servira para el anali-
sis de la informacién (1éxica) contenida en el ALEC, proporcionara la meto-
dologia inicial para el establecimiento de distancias, diferencias y similitudes
léxicas, el célculo de las medidas de similitud (indice relativo de identidad,
indice ponderado de identidad y distancia media euclidiana) (Goebl, 2006) y
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los fundamentos para encontrar la relacion con datos geogréaficos agregados.

6.1.3. Medidas de similitud Lingiiistica

Segtin Goebl (1987) existen dos posibilidades de medir la proximidad o
semejanza entre dos vectores de una matriz de datos.

= Una medida de similitud no ponderada, también denominada isocrati-
ca.

» Una medida de similitud ponderada , también llamada anisécrata.

Su eleccién depende de las intenciones de clasificacion del investigador y
su experticia. Dado que existen multiples enfoques taxonomicos, en el presen-
te documento se trataran los aspectos mas importantes de dichas mediciones.

El Indice relativo de Identidad (/RI;;) es una medida de similitud
no ponderada entre vectores j , k, es conocida en aleman como “Relativer
Identitétswert (RIW;;)”, nombre adoptado por Goebl (1987) en investigacio-
nes dialectométricas realizadas a principios de los anos setenta, su esquema
de medicion se puede observar en la figura 1:

. Matriz de similitud
Matriz de Datos (fndice Relativo de Identidad IRT)

~ —
X 5 Diablo | Diablo Diblo | Diablo | Diablo | Diablo E 1 E 1 E 1 1
. 5 5 4 4 5
= —
l‘._). 4 Yemo | Guierno Yerno Guierno | Yerno E f 1 Z 1 E 2
=g - 5 5 4 4 5
513 Papi Papi Ppi | Papi | Pupi Taita . 3 2 " 2 1 :
- 4 3 4 4
~ -2 2 || Baico | Bautizo Bautizo | Bautismo | Bautismo 3 1 . 2 1 3 a
2 Z z z z Z
= 4 4 3 4 4
<[ 1| anilo | Anlo | Argolls | Anillo | Anillo | Argolla 3 ] 1 3 4 1 5
- 5 4 4 5 5
~
[2l2lsfelsTe] [z 2, [zz|s
. 5 4 5 5
Localidades del Atlas —
[+ [2]s[a]s 6]
. . . J ..K. ...N
Localidades del Atlas
. . .J ..K....N

Figura 1: Matriz de Similitud (Indice Relativo de Identidad)
Calculos a partir de datos del tomo III del ALEC
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La generacién de la matriz de similitud con el indice relativo de identidad
IRI;;, se puede observar en la Figura 1, donde:

En la parte izquierda se encuentra la matriz de datos, en color gris
claro se resaltan las co-identidades (C'OI), es decir, para el atribu-
to ¢ = 1 tenemos (Anillo, Anillo) para el atributo ¢ = 2 se tiene
(Bautizo, Bautizo) y para el atributo ¢ = 5 se tiene (Diablo, Diablo).

Dentro de la misma matriz de datos en color gris oscuro se resaltan las
co-diferencias (COD), en el atributo 3 en este caso se tienen los valores
(Papi, Papa).

Finalmente en la parte derecha se encuentra la matriz de similitud, una
matriz cuadrada que depende del niimero de localidades del Atlas, para

el ejemplo se tiene que el TRy 4 = % =0,75

Segin Goebl (1987) el IRI;; se basa en el concepto taxométrico del uso
de co-identidades (COI) y co-diferencias (CODjj) entre un par de vectores
(7, k) de referencia, la formula es la siguiente (Ecuacién 1):

§=1<COIjk)i

IRI;;, =100 - 5 : 5 .
Zz‘:1<CO[jk)Z + Zi:l (CODjk)Z

(1)

En la formula:

I'RIjj, es el indice de identidad relativa.

p es el nimero de atributos en el vector j como en el vector k.
(COIj) es la co-identidad entre los puntos j y k en el atributo i.
(CODjy) es una co-diferencia entre los puntos j y k en el atributo .
7 es el indice del vector de referencia.

k es el indice del vector en comparacion.

1 es el indice del atributo.
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Finalmente Goebl (1987) manifiesta que la ventaja del IRI como me-
dida isocratica consiste en otorgarle a los valores de co-identidades (C'OI)
el mismo que a las co-diferencias (COD), discrepancia notable con el IPI
(Indice Ponderado de Identidad), una medida anisocrdtica ponderada de si-
militud lingiiistica que permite elegir un factor (w) de ponderacién para cada
medicion.

6.2. Atlas Lingiiistico Etnogréfico de Colombia (ALEC)
6.2.1. Investigacion

Luis Flérez, investigador del Instituto Caro y Cuervo (ICC), cerca del
ano 1954 realiz6 el anteproyecto del ALEC, una investigacién que pretendia
realizar estudios de dialectologia aplicados al espaniol de Colombia a partir
de distintos estudios lingiiisticos realizados en diferentes lugares de Europa
(Andalucia, Aragén, Portugal, Francia, etc.), la encuesta inicié con un cues-
tionario que constaba de 8065 preguntas que hacia el ano 1961 fue reducido
a un total de 1500, relacionadas con distintos temas (campos seménticos)
y recogiendo elementos lingiiisticos, folcloricos, etnogréficos tradicionales de
nuestro pais (Florez, 1983).

6.2.2. Encuestadores

Puesto que la extensién del territorio Colombiano es amplia el ALEC fue
planeado para que distintos exploradores hicieran las encuestas, cada uno
de ellos estaba vinculado al departamento de Dialectologia del ICC, quien
le daba instruccién fonética y dialectoldgica para realizar su labor, ademés
de ello en la ciudad de Bogota realizaron ejercicios de transcripcion con el
proposito de que existiera uniformidad en el registro de las respuestas y acom-
panamiento en campo de los mas experimentados para detallar la forma en
que se estaba realizando dicho trabajo (Florez, 1961).

Finalmente el nimero de encuestadores se extendio a 23 esto a causa de
la poca frecuencia de las salidas en el tiempo, las circunstancias econémicas
y el nimero de personas capacitadas para ello (Florez, 1983).
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6.2.3. Localidades

Las localidades seleccionadas, lugares geogréficos (municipios o veredas)
donde se llevé a cabo la encuesta, fueron en total 262, del ellas se entre-
sacaron 24, esto debido a su cercania en el momento de ser cartografiadas,
no obstante aunque la informacién de esos 24 puntos no esta representada
geograficamente, fueron tenidas en cuenta en las secciones de Otras Respues-
tas y de Adiciones, ademas de este criterio geométrico de equidistancia entre
los diversos lugares de encuesta se tuvieron en cuenta otros aspectos para
tal seleccién, uno de tipo cronolédgico, referente a la fecha de fundacion de la
localidad y otro de tipo geogréfico, referido a la temperatura, altura sobre el
nivel medio del mar, actividad econémica predominante, poblacion y vias de
acceso (Florez, 1983).

6.2.4. Informantes

Los informantes seleccionados, personas que hacian parte de una localidad
y respondieron una mo méas encuestas, fueron en total 2234 (Florez, 1983),
estos para participar en la encuesta debian cumplir con los siguientes criterios:

= Ser nativos de la localidad o haber vivido en ella la mayor parte de su
vida, al igual que sus padres y conyuge.

= Ser analfabetos o tener poca instruccién escolar.

= Tener preferiblemente una edad comprendida entre los cuarenta y se-
senta anos.

» Ser en lo posible campesino o de origen campesino (Florez, 1983).

Finalmente de los seleccionados mas de la mitad tenian entre treinta
y sesenta anos, por cada uno de los hombres se interrogd a una mujer y
aproximadamente una quinta parte de los hombres era analfabeta (Florez,

1983).
6.2.5. Estructura de los mapas

La estructura de los mapas del ALEC tiene como principal componente
la cuadricula con la divisién politico administrativa del pais (Figura 2), en la
parte superior en el costado izquierdo se encuentra el nimero del mapa, en

14



cada lamina (pagina) pueden existir texto o imagenes, por lo tanto el nimero
de mapa con lamina no coincide. Sin embargo la numeracién es continua des-
de el primer tomo y el primer mapa hasta el ultimo tomo y el ultimo mapa;
en la parte superior derecha esta ubicado el nimero del mapa, abajo de él
se encuentra el nombre del mapa y en forma descendente los simbolos de las
variantes que se encuentran cartografiadas, variantes cuya alta frecuencia de
pronunciacién las hace relevantes para su representacion cartografica.

Al lado derecho del recuadro estan Otras respuestas, aquellas localidades
entresacadas debido a su alta cercania en el momento de ser cartografiadas
y el poco espacia disponible para los simbolos indicadores de los distintos
fenémenos (Florez, 1983), los mapas en algunos casos tienen informacion
adicional, estos datos complementarios se encuentran en la parte inferior del
mapa junto con la localidad de la que hacen parte.

Dentro del mapa cartografico base las variantes aparecen identificadas
por simbolos convencionales que indican informacion de tipo lingiiistico, si se
encuentra una coma entre dos variantes esto significa que estas dos formas
son equivalentes, es decir, existe polimorfismo, sinonimia, si en cambio existe
un punto y coma, este significa que se estan separando objetos o palabras de
naturaleza diferentes, pero préximos (Florez, 1983), de esta manera se asigné
una connotacién para cada signo convencional.

Como resultado se publicaron seis tomos con 1523 mapas divididos en
diferentes campos semanticos, de la siguiente manera:

Tomo I: Tiempo y espacio, Campo. Cultivos. Otros vegetales, Algunas
industrias relacionadas con la agricultura.

= Tomo II: Ganaderia, Animales domésticos, Animales silvestres.

= Tomo III: La familia, ciclo de vida, Instituciones, vida religiosa, Festi-
vidades y distracciones.

= Tomo IV: El vestido, La vivienda.

= Tomo V: La alimentacién, El cuerpo humano.
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= Tomo VI: Oficios y empleos, Embarcaciones y pesca, Transportes, Fonéti-
ca, Gramatica.

ATLAS LINGUISTICO-ETNOGRAFICO DE CoLOMRBIA

265
COMETA

© comern

Figura 2: Mapa (265) ALEC andlogo, Cometa

6.2.6. ALEC digital

Dado que el ALEC es una obra importante para los estudios lingiiisticos
del pais, la linea de investigacion en lingiiistica de corpus y computacional
inicié en el 2013 el macroproyecto: Un ALEC para el siglo XXI, esto con
el propésito de crear e implementar un Sistema de Informacion Geografica
en linea asi como un ALEC Web que permitiera conservar, sistematizar y
divulgar el Atlas Lingiiistico-Etnografico de Colombia (ALEC) a partir de
un desarrollo tecnolégicos robusto (Instituto Caro y Cuervo, 2020).
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En este momento el sistema de informacion geogréafica y el ALEC Digital
pueden ser consultados en linea, su estado actual integra la informacién de
los seis tomos del ALEC, es decir, méas de 1500 mapas con variaciones 1éxi-
cas, fonéticas, entre otras, asi mismo imagenes fotogréaficas e ilustraciones,
un manual, un suplemento, archivos de audios con muestras de habla es-
pontanea, entre otros, constituyendo asi una herramienta indispensable para
el andlisis y estudio del espanol de Colombia (Instituto Caro y Cuervo, 2020).

o)
[T CEEER [@]

(a) ALEC WEB (b) SIG ALEC

Figura 3: SIG ALEC y ALEC Web
(Rodriguez y Duarte, 2017) Iz y (Fernandez, 2017) Der

De esta manera, estos desarrollos informéticos (Figura 3) permiten estu-
dios de investigacion, asi como analisis profundos y visualizaciéon en temas
relacionados con dialectometria, tal es el caso de este desarrollo, donde la in-
formacion léxica del ALEC asi como algunos metadatos seran tomados de la
base de datos espacial que hace parte del Sistema de Informacién Geografica
y del ALEC WEB, de tal manera que seran incluidos en el modelo espacial

a generar asi como en la determinacién de isoglosas y clasificacién dialectal
propuesta.

6.3. Propuestas de clasificacion dialectal del espanol
de Colombia con base en datos del ALEC

6.3.1. Luis Florez, 1961

Luis Florez en el ano 1961 realiz6 la primera propuesta de clasificacion
dialectal del espanol de Colombia (Florez, 1961) a partir del andlisis de los
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materiales recogidos de cincuenta y tres localidades, correspondientes a cinco
departamentos del pais, Antioquia, Bolivar, Cundinamarca, Narinio y Santan-
der, Florez (1961) consideré diferentes aspectos lingiiisticos para su elabora-
cién, sin embargo menciona reiteradamente que esta es una propuesta de
clasificacion dialectal hipotética, la probabilidad de que fuera asi estaba a
merced del andlisis de los datos de las regiones aun no visitadas y los exis-

tentes.
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Figura 4: Areas dialectales propuestas
(Florez, 1961)

La clasificacién hipotética de Florez tiene en cuenta seis zonas dialectales
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(Figura 4), la primera es denominada regién andina, en ella se incluye a Cun-
dinamarca y Boyacd, la segunda y tercer zona hacen parte de la region del
sur correspondiente a Narino, entre las selvas del rio Putumayo, la Republica
del Ecuador y la Costa Pacifica, la cuarta zona se encuentra el occidente,
compuesta por Antioquia, Caldas y partes de departamentos colindantes, la
quinta zona esta ubicada en el norte en la costa Atlantica. de ella hacen parte
los departamento de Bolivar, Magdalena, la Guajira y Cordoba, finalmente
la sexta zona es referida a la regién llanera, de ella hacen parte los departa-
mentos de Arauca, Meta y Casanare, cabe aclarar que la zona en mencion
no presenta informacién, esto debido a que para entonces la investigacién no
habia llegado a estos lugares.

6.3.2. José Joaquin Montes, 1982

José Joaquin Montes realizo la segunda propuesta de clasificacion dialec-
tal cerca del ano 1982 (Montes, 1982), su propuesta constituye el primer es-
tudio sistematico del idioma espanol de Colombia enfocada al planteamiento
de una division dialectal, en ella se incluyen diferentes fenémenos lingiiisticos
(léxicos, fonéticos, entre otros), algunos términos cruciales para entender su
investigacion son los siguientes:

= Norma: patréon de realizacion de las oposiciones del sistema lingiiistico,
es el criterio objetivo de delimitacion de dialectos.

= Superdialecto: zonas geogréaficas extensas o superzonas que comparten
algunos rasgos o normas lingiiisticas.

= Dialecto: variante delimitada por una norma o conjunto de normas.
= Subdialecto: division del dialecto.

= Habla regional: pequenas areas territoriales con subconjuntos de nor-
mas idiomaticas.(Montes, 1982)

Montes divide el espanol de Colombia en dos superzonas o superdialectos
(Figura 5): costeno y central (andino), el fenémeno lingiiistico més importan-
te en el que se justifica es el uso de la -s, puede ser pronunciada como aspi-
racién (-h) o no serlo en la superzona “meridional”, este fendmeno interfiere
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en el sistema fonolégico y morfolégico del habla, ademas de este factor Mon-
tes anade el cronoldgico, el comercial y por ultimo el factor administrativo-
cortesano, sin embargo su descripcion es exclusivamente cualitativa.

Costefio Pacifico Costefio Caribe

Septentrional [7] | Cartagenero | Samario | Guajiro
__ Superdialecto

Costefio
Meridional [?] Costeflo caribe interior
Centro - Occidental Centro - Oriental
Superdialecto
P
Nariﬁense-Caucano Anti(}qu&ﬁo Tﬂ:ﬂ::z: Cundiboyacznse | Santandereano central 0 andmo

Figura 5: Division dialectal propuesta por Montes
(Montes, 1982)

Como se observa en la figura 5 los superdialectos son divididos en dife-
rentes dialectos, el costeno se divide en dialecto Caribe y dialecto Pacifico y
el superdialecto Central en occidental y oriental, zonas que tienen relaciones
geograficas evidentes, cabe destacar que la propuesta de Montes incluye los
datos adicionales que no tenia Florez, aquellos referente a la visita de los
departamentos de Arauca, Casanare, Meta y Caquetd, algo a resaltar en la
propuesta de Montes (1982), es que no incluye zonas de transicién dialectal,
por lo que describe la superficie como un objeto discreta con limites dialec-
tales concretos.
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Los dos superzonas dialectales en Colombia
E superzona costefic
zona de costefiiamo parcial

Gk cMarthe du Behdrewas

Figura 6: Division dialectal: superzonas propuesta por Montes
(Montes, 1982)

En conclusion la propuesta de Montes (1982) se caracteriza por el uso
de normas precisas que permiten explicar fenémenos lingiiisticos con un al-
cance diatépico segin la geografia lingiiistica. Con el mayor uso de normas
la determinacion de zonas y subzonas dialectales pasa a ser mas exacta, de-
terminando asi una clasificacion dialectal de mayor rigurosidad lingiiistica,
Montes sin embargo en el momento de su investigacién no contaba con he-
rramientas que le permitiera una fidelidad de tal magnitud en su propuesta,
por lo que aunque su desarrollo sigue los pasos dados por Florez (1961) no
hay andlisis cuantitativo y/o dialectométrico que pueda repetirse y/o verifi-
carse, de esta manera posteriores propuestas como la de Mora et al. (2004),
Avila et al. (2015) y Bonilla (2019), encaminaron sus estudios de clasificacién
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dialectal a resultados provenientes de distintos métodos (cualitativos y cuan-
titativos) junto con el uso de herramientas informéticas de alta rigurosidad
cuantitativa.

6.3.3. Mora et al., 2004

Mora et al. (2004) realizé una nueva propuesta de clasificacién dialectal
en el ano 2004, mediante la identificacion de isoglosas léxicas en los 1523 ma-
pas del ALEC determiné superdialectos, dialectos y subdialectos tal como lo
habia hecho Montes (1982). La metodologia de Mora et al. (2004) se basé
en la agrupacién de isoglosas y la determinacién de frecuencia de aparicion
de variantes léxicas, lo cual constituyo el primer acercamiento estadistico al
andlisis de los datos del ALEC.

Finalmente la clasificacién de Mora et al. (2004) se resume en la siguiente
tabla:

Superdialecto Dialectos Subdialectos Léxico Regional
Cartagenero Bolivar
- Samario Cesar
Costeno = -
Atlantico Guajiro Guajiro
Costefio Atlantico Interior | Cérdoba
Sucre
Costeno Pacifico Norte
Pacifico Pacifico Sur
Antioqueno - Antioqueno
. Caldense Caldense
Andino
Occidental Caucano - Valluno
Valluno Caucano
Andino - e
~ Narinense
Sureno
Andino Santandereano Nortesantandereano
Santandereano
An.dlno Cundiboyacense Cundinamarqués
Oriental Boyacense
Tolimense - Tolimense
Huilense Huilense
Llanero Araucano
Llanero Norte Casanareno
Llanero Sur

Cuadro 1: Propuesta de clasificacién dialectal segiin Mora et al., 2004

Mora et al. (2004) al igual que Montes (1982) divide los superdialectos en
Costeno y Andino, los dialectos predominantes en el superdialecto Costeno
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siguen siendo el Costenio Atlantico y el Costeno Pacifico en cuanto al super-
dialecto Andino incluye los dialectos Andino Occidental y Andino Oriental al
igual que Montes, sin embargo adiciona el dialecto Llanero lo que hace que la
propuesta sea un poco mas amplia que la de Montes, adicional a ello desglosa
de forma detallada en subdialectos y 1éxicos regionales cada composiciéon dia-
lectal lo que supone un avance en este tipo de clasificacion y analisis dialectal.

La propuesta de Mora et al. (2004) es el primer intento de andlisis cuan-
titativo de datos lingiiisticos enfocado a la clasificacién dialectal del espanol
de Colombia con datos del ALEC, segin Lancheros Redondo (2018) ademés
de incluir datos léxicos incluye datos etnograficos lo que puede influir de ma-
nera negativa en su clasificacién o sor objeto de discusién dado que estos
elementos no son aptos para el trazado de isoglosas.

6.3.4. Avila et al., 2015

Avila et al. (2015) realizaron una nueva propuesta de clasificacién dia-
lectal del espanol de Colombia con base en datos del ALEC en el ano 2015,
su propuesta incluye un analisis dialectométrico de cien mapas con informa-
cién léxica del ALEC, su metodologia se basé en el analisis de diferencias
lingiiisticas y valores de similitud lo que le permitié de alguna forma validar
lo ya propuesto por Mora et al. (2004), Montes (1982) y Florez (1983), sin
embargo no comparte la totalidad de los resultados con los resultados de los
mencionados.

La propuesta de Avila et al. (2015) determina la divisién del superdia-
lecto Costenio y Andino, la diferencia predominante con la clasificacion de
los otros autores radica en la inclusion de la zona pacifica dentro de la zona
andina, su justificacion se basa en la informacion referente a los metadatos
de los informantes encuestados (lugar de proveniencia, edad, oficio. etc), Avi-
la et al. (2015) considera a esta zona como un area de transicién dialectal,
en cuanto a los subdialectos Avila et al. (2015) los considera equivalentes a
aquellos mencionados por Mora et al. (2004), finalmente la propuesta provee
un mayor nivel de detalle en los resultados y un andlisis cuantitativo (es-
tadistico) preciso lo cual garantiza un alto nivel de confianza en la exactitud
de la delimitacién dialectal.
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6.3.5. Johnatan Bonilla, 2019

Una de las propuestas més recientes es la de Bonilla (2019), su inves-
tigacion fue realizada sobre doscientos mapas léxicos del ALEC escogidos
de forma aleatoria y procesados en el software dialectométrico Gabmap, la
similitud lingiiistica entre las variables léxicas la hallé utilizando el indice
relativo de identidad y finalmente plasmoé los resultados cartograficamente
empleando métodos de agrupamiento difuso.

Entre los resultados mas relevantes se encuentra la divisién del espanol
de Colombia en tres superdialectos, andino centro-oriental, costeno y andino
centro-occidental, a su vez define ocho dialectos teniendo en cuenta las zonas
de transicién que se distribuyen desde la parte norte de Colombia hacia el sur
y orientadas de forma vertical, finalmente presenta veintidés subdialectos con
sus respectivas localidades lo que hace que en contraste con lo propuesto de
Avila et al. (2015) y las demés propuestas sea una clasificacién més precisa,
actual y detallada del espanol de Colombia con datos del ALEC.

6.3.6. Néstor Ruiz, 2020

El estudio més reciente es el de Ruiz (2020), publicado en el 2020, su
investigacion ofrece una nueva division dialectal del espanol de Colombia ba-
sada en la integracion de datos lingiiisticos y dialectolégicos, lo més llamativo
de su propuesta es la elaboracion e incorporacion de un modelo espacial ba-
sado en el concepto de escala que surge como referencia a la necesidad de
especificacion de un superdialecto, dialecto y subdialecto en dos sentidos, en
términos de su extensién geografica y en relacion a su configuracion como
una unidad dialectal.

El modelo segin Ruiz (2020) se creé a partir de una distribucién normal,
en el intervalo (0,100) donde 100 expresado en porcentaje equivale al total
de la superficie del territorio colombiano, a partir de ello hace una pondera-
cion del peso y dimension de cada unidad dialectal, dividiendo el intervalo
en cuartiles, considerando cada cuartil como una escala dialectal y recono-
ciendo que cada rasgo lingiiistico detallado es subordinado del nivel superior
o general, de tal manera gener6 el modelo en el que las hablas locales ocu-
pan entre el 1 y 3.12% del total del territorio, los subdialectos entre el 3 y
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12.5 %, los dialectos entre el 12.5 y 50 % y los superdialectos entre el 50 y
100 %, la ventaja maés llamativa sobre las otras propuestas es que el criterio
de distincion entre rasgos de cada unidad dialectal principal pasa a ser espa-
cial sin dejar de lado las caracteristicas lingiiisticos presentes en dichas areas.

La clasificacién propuesta por Ruiz (2020) presenta tres superdialectos,
el espanol antillano, como una unidad dialectal que se propaga por las costas
caribenas entre los paises de Panama, Colombia y Venezuela, el espanol an-
dino que segin Ruiz (2020) es el producto del contacto lingiiistico Quechua-
Espanol ubicado en el sur del territorio y finalmente el espanol neogranadino,
en una ubicaciéon intermedia entre ambos, el cual articula regiones distintas
y extensas con desarrollos histéricos diferentes.

Convenciones

o
N |
+  Localidades encuestadas en el ALEC Relieve:
o] ‘ L 55 ® (apitales de departamento 1 0-900 Metros
T Areas de Resquardo Indigena 1 900-1700
P “ Rios principales 1 1700- 2600
3 Departamentos = 2600- 3500
Cdﬂ\)l’« == Isoglosa del Espaniol Andino B 3500- 4400
\u\‘ﬁ a . == [soglosa del Espafiol Antillano M 4400- 5200
Superdialectos y Areas de Transicion M 5200- 6100
A Espaiiol Antillano

=3 Transicion Antillano - Neogranadino
3 Espanol Neogranadino

N ot | IO espaiol andino

’ r / [EEE] Transicion Andino - Neogranadino

B

ECUADOR

Figura 7: Superdialectos del espanol en Colombia propuestos por Ruiz
(Ruiz, 2020)
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La clasificacién de Ruiz (2020) en forma detallada es de la siguiente ma-

nera.

Superdialectos

Dialectos

Subdialectos

Hablas regionales

Espaiiol
Antillano

Caribeno
colombiano

Cartagenero

Nte. de Bolivar / Sucre

Samario

Atlantico / Magdalena

Fonsequero

Guajira / Cesar / Nte. Norte de Santander

Sabanero

Cérdoba / Uraba antioqueno / Sur de Bolivar

Espaiiol
Neogranadino

Antioqueno-caldense

Antioquia / Caldas / Quindio /
Risaralda / Nte. del Valle del Cauca

Occidental Caucano-valluno Andes del Cauca / Valle geogréfico del Cauca
Pacifico Septentrional Chocd
Pacifico Meridional Costas de Valle del Cauca, Cauca y Narino
Santandereano Santander / Sur de Norte de Santander
Cundiboyacense Boyacd / Cundinamarca
Oriental Tolimense-huilense Tolima / Huila / Occ. del Caqueta
Llanero Norte Arauca / Casanare
Llanero Sur Meta
Llanero Este Vichada
Amazdénico Norte Guaviare / Guainifa / Vaupés

Amazénico

Amazoénico Sur

Ori. de Caquetd / Amazonas

Espaiiol
Andino

Andino
colombiano

De tierras altas

Andes de Narino

De tierras bajas

Putumayo

Cuadro 2: Clasificacién dialectal propuesta por Ruiz (2020)

La definicién dialectal por parte de Ruiz (2020) la expresa a partir de
diferencias morfosintacticas y 1éxicas registradas especialmente en la regién
superdialectal del espanol neogranadino, en la zona sur resalta que el dialecto
Amazonico carece de un conjunto de datos robusto para una definicién de
diferencias precisas, lo cual se puede ver de forma reiterada en la caracte-
rizacién dialectal de otros autores; en el nivel subdialectal Ruiz (2020) sin
embargo establece las diferencias a partir de los rasgos léxicos de las pro-
puestas mencionadas en esta investigacion que toman como materia prima

los datos del ALEC.

6.4. Aplicaciones informaticas

Existen multiples aplicaciones informéticas con herramientas estadisticas
integradas que pueden permitir el desarrollo, diseno e implementacién de
un modelo espacial para la estimaciéon de isoglosas y clasificacién dialectal a
partir de datos geolingiiisticos del tomo III del Atlas Lingtiistico Etnogréfico
de Colombia (ALEC), sin embargo dentro de esta investigacién algunas de
las de mayor incidencia en los resultados de este desarrollo son las siguientes.

6.4.1. Gabmap

Gabmap es una aplicaciéon web de libre acceso y cédigo abierto, segiun
Leinonen et al. (2016) su principal enfoque es el andlisis de informacién
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lingiifstica y su variacion en el espacio geografico, sin embargo tiene algu-
nas caracteristicas diferentes, lo que le ha otorgado éxito en dialectometria,
actualmente permite la automatizacion del analisis del lenguaje con el uso
de los siguientes métodos:

Herramientas de analisis lingiiistico Gabmap
Generacion y visualizacion de mapas de distribucién.
Medicion de distancias lingiiisticas.
Medicion y visualizacion de dialectos continuos.
Identificacién de grupos dialectales.

Cuadro 3: Métodos de andlisis lingiiistico Gabmap
(Leinonen et al., 2016)

Dentro de esta investigacion el uso del aplicativo informético Gabmap se
restringe a la implementacion y calculo de la medida de distancia lingiiistica
propuesta Goebl (1987), el indice relativo de identidad (IRI), indice base para
el diseno, desarrollo e implementacién del modelo espacial a generar.

6.4.2. GeoDa

GeoDa es una herramienta de software de codigo abierto que sirve para
el procesamiento y modelamiento de datos geograficos (Geoda, 2020), fue
desarrollado por el Doctor Luc Anselin de la Universidad de Chicago hacia
finales del ano 2003, proporciona métodos de analisis exploratorio de datos
espaciales, estadisticas de autocorrelacion espacial, anélisis de regresién es-
pacial basico y algunos algoritmos de mineria de datos espaciales para el
agrupamiento de grandes conjuntos de datos con un componente geografico.

Dentro de esta investigacién el uso de Geoda abarca distintos procesos
que se llevardan a cabo dentro de su desarrollo, en primer lugar el analisis
exploratorio de autocorrelacion espacial de las variables a incluir dentro del
modelo, en segundo lugar la implementacion de distintos modelos espaciales
de regresion y por ultimo, el agrupamiento y/o clasificacién de la informacién
empleando el algoritmo de mineria de datos espaciales denominado regiona-
lizacién con agrupamiento y particionamiento aglomerativo dindmicamente

restringido (REDCAP) (Guo, 2008).
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6.4.3. SpaceStat

El software SpaceStat (2020), lanzado en 1991, es un software desarrolla-
do en inicio para el andlisis de informacion geografica dentro de econometria
espacial, con el tiempo integré distintas herramientas espaciotemporales y es-
tadisticas que permiten el andlisis exploratorio de datos espaciales, el anélisis
econométrico espacial con ponderaciones espaciales, el modelado de datos a
partir de semivariogramas asi como la construccién e implementacion de dis-
tintos métodos de interpolacién espacial.

Dentro de esta investigacién SpaceStat se utilizara para la implementa-
cién y validacién del método de interpolacién llamado: Kriging Ordinario,
método a utilizar dentro del proceso de construcciéon de la superficie dia-
lectal continua, superficie que a su vez serd la base para el andlisis de la
distribucion lingiiistica a lo largo del territorio asi como para la propuesta de
clasificaciéon dialectal.

6.4.4. Python

Figura 8: Python para el anélisis de informacion lingiiistica
(Python, 2020)

Segun la pagina oficial (Python, 2020), Python es un lenguaje de progra-
macion multiparadigma, dindmico y multiplataforma, de facil aprendizaje y
eficiente, actualmente soporta licencia de codigo abierto y con los anos se
ha convertido en uno de los mayores referentes en el mundo computacional,
soporta una extenso catalogo de librerias cuya documentacion es robusta y
dinamica, de tal forma que sera utilizado para desarrollos tipo scripting y la
implementacion del algoritmo final del modelo propuesto.

28



Python dentro de esta investigacion se utilizara para el desarrollo de
multiples scripts que automatizardn la seleccién de informacién correspon-
diente a los mapas léxicos del ALEC, el andlisis dialectométrico de la informa-
cién, asi como su visualizacién, y finalmente la implementacion y validacion
de la medida de similitud lingiiistica (calculada dentro del software en linea
Gabmap), el indice relativo de identidad (IRI) (Goebl, 1987).

6.4.5. R

R es un lenguaje y a la vez un entorno de computacion estadistica de-
sarrollado por Bell Laboratories (R, 2020), provee una amplia variedad de
técnicas de analisis estadistico, entre ellas, modelos lineales, modelos no linea-
les, pruebas estadisticas clasicas, analisis de series de tiempo, agrupamiento
jerarquico, etc. Quizas lo més llamativo de R es la facilidad que tiene para
para la creacién de librerias ya que dispone de rutas de cédigo abierto para
tal fin.

Para el tratamiento de informacion espacial R proporciona paquetes como
RGdal y Spatial Reg, paquetes utilizado dentro de esta investigacion para la
gestién de informacion geografica asi como para la creacion e implementacion
de modelos espaciales, de tal manera que el modelo a desarrollar se puede
crear e implementar en més de una aplicacion informaética.

6.4.6. ArcGIS

ArcGIS es un sistema informatico que permite la recopilacién, organiza-
cién, administracién, andlisis y divulgacién de informacién espacial (ArcGIS,
2020); dentro de esta investigacion se utilizard el médulo ArcMap, una aplica-
cion de escritorio para la creacién de mapas, la realizacién de analisis espacial
y la administracion de datos geograficos, esta aplicacién permitird la crea-
cién de las principales visualizaciones asi como la validacién de resultados
estadisticos de otras aplicaciones, pretendiendo asi que los resultados sean
veraces.

ArcMap cuenta con una extension de procesamiento para el andlisis geo-
estadistico (Geostatistical Analyst), con el uso de este modulo se realizard la
exploracion de los resultados asi como la validacion de las variables incluidas
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dentro del modelo, verificando y ejecutando el método de interpolacion Kri-
ging Ordinario, necesario para la generacion de la superficie dialectal continua
y el mapa de isoglosas.
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Capitulo 11
Desarrollo de la investigacion

7. Metodologia

Recoleccion de informacion
bibliogréfica especializada

Organizacion de datos y
andlisis estadistico

Disefio de un modeloespacial |

Construccién del modelo espacial

1 \\
B

Implementacion del modelo espacial

Protocolo de pruebas y validacién

Figura 9: Metodologia de la investigacion

Esta investigacion utiliza una metodologia cuantitativa de desarrollo, los
resultados mostraran cémo se relacionan los diferentes componentes de las
mediciones geograficas y léxicas (ver capitulo dos - anélisis de datos), la
implementacion de los resultados surge del analisis de iterativas observacio-
nes y mediciones de algoritmos de agrupacién y andlisis multidimensional

31



(jerarquico) implementados en datos geolingiiisticos de Colombia, los datos
a utilizar provienen del tomo III del ALEC, estos fueron digitalizados recien-
temente mediante el diseno e implementacion de una base de datos relacional
en software libre (PostgreSQL), lo que garantiza disponibilidad, coherencia
y menor redundancia en la informacién objeto de estudio.

El proceso de desarrollo metodolégico se centra en seis fases (Figura 9),
una fase exploratoria, cuyo propoésito fue la bisqueda bibliografica especia-
lizada referente a los temas a tratar, una fase de anélisis de la informacién
cuyo objetivo fue la organizaciéon de datos y la generacién de un analisis es-
tadistico del comportamiento de las variables geograficas con respecto a la
variable lingiiistica, en tercer lugar el diseno de un modelo para la obtencion
de isoglosas y clasificacién dialectal con informacién del tomo I1T del ALEC,
cuarto la construccion de un modelo espacial a partir del uso de herramien-
tas informaticas, quinto la implementacion del modelo dentro de un entorno
computacional y por ultimo el diseno y desarrollo de un protocolo de prue-
bas para su evaluacion, teniendo presente los resultados obtenidos por otros
autores.

7.1. Exploracién y recopilacion de informacién

La fase exploratoria buscé la recopilacién y lectura de informacion tedrica
y/o busqueda bibliografica acerca de informacién existente, cuya aplicacion
especifica fuese la clasificacién dialectal tanto a nivel local como interna-
cional, esta buisqueda permitié tener una perspectiva clara de los resultados
esperados a partir de procesos andlogos desarrollados en contextos diferentes.

Entre la informacién encontrada los articulos més relevantes son:

» La dialectométrie dans I’Atlas linguistique de la Gascogne de Séguy
(1973), quien propuso un método de andlisis dialectométrico cuantita-
tivo basado en las distancias lingiiisticas y diferencias léxicas.

= Points chauds de 'analyse dialectométrique : pondération et visualisa-
tion de Goebl (1987), articulo que describe de manera formal el cdlculo
de las distancias lingiiisticas por el método IRI e IPI, asi como visua-
lizacién de resultados preliminares .
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= Dialectometry: A Short Overview Of The Principles And Practice Of
Quantitative Classification Of Linguistic Atlas Data de Goebl (1991),
este articulo presenta una aplicacion de clasificacion dialectal con los
métodos propuestos por Goebl en dialectometria cuantitativa.

» Geolingiiistica: modelos de interpretacion geografica para lingiiistas, un
libro escrito en el Hernandez Campoy (1999), en el se encuentra una
de las premisas en las que se desarrolla esta investigacion, los factores
geograficos tales como la altura y la distancia lingiiistica son fuentes
extralingtiisticas de la variacién dialectal.

» Toward a Dialectological Yardstick de Nerbonne y Kleiweg (2007), es-
te articulo habla de cémo involucrar distintos pardmetros para llegar
a medidas de diferencia lingiiistica obteniendo una coherencia en las
mediciones y en los resultados obtenidos.

» On Quantitative Geolinguistics: An Illustration From Galician Dialec-
tology de Dubert y Sousa (2016), uno de los més importantes. En el
se busca proporcionar una vision general de las principales técnicas
analiticas y de representacion de informacion geolingiifstica. Ademas
de ello, tiene la intencién de demostrar, sobre la base de algunos ejem-
plos, nuevas metodologias y su utilidad para un mejor comprensién de
la variedad espacial del idioma.

= Dialectones: Finding Statistically Significant Dialectal Boundaries Using
Twitter Data de Rodriguez et al. (2018), en el se recoge informa-
cién lingiiistica de twitter para encontrar las principales caracteristi-
cas lingiifsticas de un idioma en una regién particular. Para tal fin se
utilizan isoglosas y métodos de la ecologia tradicional.

» Dialectology for computational linguists de Nerbonne et al. (2019), los
autores describen en este articulo una visiéon general del trabajo compu-
tacional en dialectologia, centrandose en el procesamiento computacio-
nal, los supuestos de fondo y los problemas que pueden derivar de un
estudio dialectométrico profundo.

Una vez contextualizados con la informacion relacionada al problema de
investigacion, se desarrollo un analisis exploratorio de la informacién léxica
contenida en el tomo III del ALEC, donde se encontré la estructuracion de
ésta en una base de datos relacional desarrollada en PostgreSQL.
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Haciendo uso del convenio existente entre la Universidad Distrital Fran-
cisco José de Caldas y el Instituto Caro y Cuervo, se logré acceder a esta
base de datos cuya informacion contiene mas de 300 mapas con informacion
lingtifstica y mas de 25.000 registros de datos relacionados a las variantes
de cada uno de los mapas, estos datos corresponden a informaciéon obtenida
entre los anos 1956-1978 (Florez, 1983) (fecha en que se recolecté la informa-
cién del ALEC), ademés de ello existen metadatos correspondientes a cada
localidad, entre los cuales estan:

Metadatos
Altura sobre el nivel medio del mar
Temperatura
Vias de Acceso
Actividad Econémica Predominante

Cuadro 4: Metadatos de cada localidad ALEC

De estos datos se extrajo una muestra inicial referente a cada una de
las localidades. Con especial relevancia fueron tenidos en cuenta los datos
de altura sobre el nivel medio del mar y temperatura, variables geogréfi-
cas que pueden ser tenidas en cuenta dentro del modelo, esto ya que segin
Herndndez Campoy (1999, pg. 81) son factores fisicos que intervienen en la
difusion de los cambios lingiiisticos constituyendo en la dialectologia tradicio-
nal ntcleos que determinan modos o rasgos separados por lineas imaginarias
denominadas isoglosas, de hecho en Inglaterra, una de las fronteras Dialec-
tales mas notable atraviesa una zona pantanosa aislada apodada ’the Fens’,
lo que expresa de forma clara como las barreras fisicas pueden ser fronteras
Ingtiisticas medibles.

Finalmente, esta fase comprendié la bisqueda de software y/o aplicacio-
nes relacionadas con clasificacién dialectal y dialectometria, esto con el fin
de desarrollar, hacer pruebas e implementar el modelo propuesto, entre los
software a utilizar se encuentra:
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7.2. Analisis de datos

Segtin Chambers y Trudgill (1998) la lengua y su variacién se pueden es-
tudiar desde la dialectologia haciendo uso de métodos proporcionados por la
geografia lingiiistica, métodos donde la dimension espacial cobra un sentido
relevante; es por esto que el enfoque del siguiente desarrollo consiste en la
realizacion de andlisis cuantitativo y estadistico de informacion lingiiistica
y geografica, para ello en esta etapa se consideran algunas variables cuanti-
tativas a utilizar en el modelo, las variables geograficas son continuas y son
utilizadas como indices climéticos y geoldgicos (riesgo sismico, altura sobre el
nivel del mar, entre otros), cabe resaltar que todos los datos fueron suminis-
trados por entidades de orden estatal cuyo enfoque es netamente geografico
lo cual supone una veracidad anticipada de la informacién.

La teoria lingtistica expresada por Hernandez Campoy (1999) manifiesta
que los cambios lingiiisticos son producidos por condiciones cuyas causas son
intralingiifsticas o sistematicas y/o causas extralingiiisticas o extrasistemati-
cas, las primeras son aquellas relacionadas con mecanismos internos propios
de los sistemas lingiifstico, mientras que las segundas tienen un valor significa-
tivo ya que son aquellas referidas a la influencia de posibles factores externos.

Los factores extralingiiisticos en esencia no guardan ninguna relacién con
los fenémenos lingiiisticos propios del sistema, pero segin Hernandez Cam-
poy (1999) al igual que la clase social, la edad, la raza o la religién tienen
una importancia primordial en la diferenciacion de la lengua, su difusion y
su cambio, desde esta perspectiva los factores fisicos de tipo geografico, como
los rios, las montanas, la distancia euclidiana, y grandes fenémenos espaciales
intervienen de manera fundamental en la propagacién lingiiistica.

En palabras de Labov (1995), la separacién geogréfica conduce de forma
natural e inevitable a la separacion lingiiistica, demostrando que generalmen-
te la configuracion de determinadas isoglosas en mapas lingiiisticos guardan
una alta relacion con determinadas barreras fisicas, de tal manera que sitios
aislados separados por valles o por colinas, generalmente mantienen una di-
ferencia lingiiistica considerable, difiriendo con aquellos sitios cuya barrera
geografica es una via principal de comunicacién de ntcleos urbanos. De he-
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cho, como ya se menciond, una barrera dialectal en Inglaterra, atraviesa una
zona pantanosa de dificil acceso denominada ’the Fens’ entre los condados
de Cambridge y Lincoln.

Como barreras geograficas dentro del desarrollo de esta investigacién se
tomaran aquellos limites naturales de distribucion espacial referentes a un
fenémeno geografico (Cuadro 5), entre los cuales estan, el indice de disponi-
bilidad hidrica, la aptitud agroclimatica media, la precipitacién promedio ,
la temperatura promedio multianual, entre otros, a continuacién se ahondara
en cada uno de ellos.

Datos Tipo Entidad
.. . L. Metadatos ALEC -
Actividades Econémicas Categdrico Instituto Caro y Cuervo
Altura sobre el nivel medio del mar Numérico Instituto GeogréficoAgustin Codazzi
(IGAC)
. - Metadatos ALEC
Vias de Acceso Categdrico Instituto Caro y Cuervo
Temperatura Categdrico IDEAM
Aptitud Agroclimética Categdrico IDEAM
Indice de disponibilidad Hidrica Categdrico IDEAM
Riesgo por Amenaza Sismica Categdrico Servicio Geolégico Colombiano
Precipitacién Categérico IDEAM
s RO . Resultado IRI
Similitud Lingtiistica Numérico Instituto Caro y Cuervo
Distancia Geografica Numérico Resulta.d o formula de Vincenty
Instituto Caro y Cuervo

Cuadro 5: Datos a utilizar dentro del desarrollo

7.2.1. Localidades seleccionadas

Las localidades seleccionadas fueron aquellas en las que el nimero de
respuestas era considerable, es decir, aquellas localidades cartografiadas ini-
cialmente en los tomos impresos del ALEC (238 localidades); la distribucién
de estas a lo largo del territorio tiene una desventaja, ya que abarca la parte
central y norte del territorio colombiano principalmente, es decir, su densidad
espacial se concentra en la zona centro-norte, por lo que para la regién sur
solo se puede encontrar una localidad, aquella que se encuentra en Leticia,
departamento del Amazonas, esto se debe a que en el resto del territorio
para la época no habia suficientes hablantes de espanol, predominando por
entonces las lenguas indigenas, asi mismo, eran regiones de dificil acceso. La
distribucion geografica de estos lugares se puede observar en la figura 10
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Figura 10: Localidades seleccionadas

Es importante tener presente que en el momento en que se seleccionaron
las localidades a visitar se tuvieron en cuenta criterios geograficos, semejantes
a aquellos con los que se va a trabajar en el desarrollo de este modelo, crite-
rios tales como la temperatura, la altura sobre el nivel del mar, entre otros,
la informacion adicional como vias de acceso, actividad econémica predomi-
nante se utilizaran en un sentido cuantitativo, utilizando variables de tipo
ficticio o dicotémico, lo cual mejorara la precisién del modelo, a continuacion
se hablara acerca de cada una de ellas y su relacion con las localidades.

7.2.2. Actividades econémicas predominantes

Entre los metadatos de cada localidad se recogieron aquellos relacionados
con las actividades econémicas presentes en cada una de ellas; para mejorar
la calidad del modelo se utilizara aquella actividad principal que genera va-
lor, por ejemplo para la localidad C'h03 (Coredé - Departamento del Chocd)
un corregimiento para entonces del municipio de Jurado, al sureste de esta
cabecera municipal, en la costa de la bahia de Humboltd en donde las acti-
vidades econémicas son la pesca y la agricultura, solo se tomara la actividad

37



principal segun el orden de aparicion, es decir, la pesca; entre las principales
actividades econémicas tenemos las siguientes:

Numero | Actividad Econémica
1 Agricultura
Comercio
Ganaderia
Industria
Mineria
Pesca

O U | W[ N

Cuadro 6: Actividades Econémicas principales

La actividad predominante es la agricultura, seguida por la ganaderia y
la pesca, finalmente se encuentra la mineria, el comercio y la industria, tal
como se muestra en la figura 11.

200
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Agricultura Pesca Mineria Ganaderia Comercio Industria
Actividades Econdmicas Principales

Figura 11: Actividades Econémicas predominantes

Dado que la informacién de las actividades econdémicas se encuentra en
forma cualitativa, su transformacién a variables ficticias (variables reclasifica-
das: 0 - 1) es necesaria para su interpretaciéon dentro del modelo cuantitativo,
una breve visualizacién seria de la siguiente manera:

Localidad | Agricultura | Mineria | Pesca | Actividad
Ch01 1 0 0 Agricultura
Chl0 1 0 0 Agricultura
Ch30 1 0 0 Agricultura
Ch03 0 0 1 Pesca

Cuadro 7: Actividades Econdmicas - Variables reclasificadas

Es de resaltar que dentro de la matriz se toman los valores cero (0) para
aquellos elementos muéstrales en los que no se presenta una caracteristica y
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uno (1) cuando se presenta; en el cuadro 7 las actividades econdémicas para
las primeras cuatro localidades son la Agricultura y la Pesca, la Mineria sin
embargo no presenta ninguin elemento asociado.

7.2.3. Atura media sobre el nivel medio del mar

La altura sobre el nivel medio del mar fue tomada de los metadatos de
la informacién recopilada en la base de datos espacial del Instituto Caro y
Cuervo, sin embargo dado que la informacién tenia valores nulos para algunas
de las 238 localidades fue necesario recurrir al Instituto Geografico Agustin
Codazzi, ente rector de la informacién cartogréfica de nuestro pais, para
ello, se tomaron las curvas de nivel del territorio nacional (Figura 12) a una
escala 1:50.000, estas se interpolaron por el método IDW (Distancia Inversa
Ponderada), método que permite generar una superficie continua con la cual
se pueden tener valores aproximados de la altura sobre el nivel medio del mar
con una precision de 12.5 m.
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Figura 12: Informacion basica IGAC, altura sobre el nivel medio del mar

Una vez hecho esto se actualizé la informacién correspondiente a cada
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localidad y su altura media sobre el nivel medio del mar, dado que es un
valor flotante no fue necesaria ningin tipo de transformacién, los valores
mas relevantes son:

Minimo: 80 m
Maximo 3833,12793 m
Suma 301365,295982 m
Media 1266,240739 m
Desviaciéon Estandar 1064,5801 m

Cuadro 8: Valores referentes para la altura sobre el nivel medio del mar

Su distribucién dentro del territorio colombiano seria de la siguiente ma-
nera (Figura 13):
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Figura 13: Distribucion espacial, altura sobre el nivel medio del mar

Se puede concluir que la mayor parte de localidades se encuentra a una
altura entre ochenta y quinientos metros sobre el nivel medio del mar, adi-
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cionalmente que estas localidades se encuentran en la parte norte del pais,
distribuidas entre la regiéon Atlantica y la region del Pacifico.

7.2.4. Vias de acceso

Las vias de acceso correspondientes a la época en la que se realizo la
encuesta para cada localidad fueron obtenidas de los metadatos recopilados
en la base de datos espacial del ALEC, estas vias de acceso se encuentran
catalogadas de la siguiente manera:

Numero | Via de Acceso
Caminos carreteables
Aérea

Caminos de herradura
Carretera

Carretera y férrea
Fluvial

Férrea

~| | O = | W N~

Cuadro 9: Vias de acceso a localidades

Dado que la informacién de estas vias de acceso se encuentra en formato
cualitativo, fue necesaria su transformacion a variables ficticias de tal manera
que se pudiesen interpretar dentro del modelo cuantitativo, de la siguiente
manera:

Localidad | Aérea | Carretera | Fluvial | Férrea | Via de Acceso
Cho1 0 0 1 0 fluvial
Ch10 0 0 1 0 fluvial
Ch30 0 0 1 0 fluvial
Cho03 0 1 0 0 carretera
Ch04 0 1 0 0 carretera

Cuadro 10: Vias de acceso a localidades - Variables ficticias o reclasificadas

Finalmente los datos de frecuencia muestran como la via de acceso pre-
dominante es la via tipo Carretera, seguida de la via fluvial, tal como se
muestra en el siguiente grafico:
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Figura 14: Histograma de las vias de acceso de localidades

7.2.5. Temperatura media

Los valores de temperatura fueron tenidos en cuenta para la seleccion ini-
cial de las localidades, valores que como variable geografica permiten conocer
la magnitud de energia presente en un espacio geografico; al igual que con
otros metadatos al revisar la base de datos espacial para el ALEC existian
valores nulos por lo tanto se decidié tomar aquellos valores que residen en
la base de datos abierta del IDEAM, entidad que proporcioné el promedio
de temperatura multianual del intervalo de tiempo 1981-2010; estos datos se
pueden visualizar de la siguiente manera:
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Figura 15: Temperatura promedio multianual - fuente IDEAM
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Dado que los valores se encuentran en intervalos, se tomaron como varia-
bles cualitativas inicialmente, una vez realizada la intersecciéon espacial con
la ubicacion de cada localidad se pudo relacionar esta temperatura con cada
sitio visitado, se realiz6 su andlisis y respectivo diagrama (Figura 16), que
permitio concluir que los valores de temperatura para todas las localidades
se concentran principalmente en el rango que va entre 26 y 28 grados Celcius,
seguido del que se encuentra entre 16 y 20 grados Celcius.

30
20
ﬂ N

Mayor a 28 grados Entre 12y 16 grados Entre 16 y 20 grados Entre 20 y 22 grados Entre 22y 24 grados Entre 24 y 26 grados Entre 26 y 28 grados Entre 8y 12 grados.
Rango de Temperatura

Figura 16: Temperatura promedio multianual - Histograma

Finalmente los valores cualitativos fueron transformados a valores cuan-
titativos con el uso de variables dicotémicas, quedando del siguiente tipo:

Localidad Entre 24 y 26 grados Entre 26 y 28 grados Mayor a 28 grados Rango Temperatura
Ch01 0 1 0 Entre 26 y 28 grados
Ch10 0 1 0 Entre 26 y 28 grados
Ch30 1 0 0 Entre 24 y 26 grados
Ch03 1 0 0 Entre 24 y 26 grados

Cuadro 11: Temperatura en variables ficticias o reclasificadas

Como se mencioné este tipo de matriz toma los valores cero (0) para
aquellos elementos muestrales en los que no se presenta una caracteristica y
uno (1) cuando se presenta.

7.2.6. Aptitud agroclimatica

Salvatore (2009) define la aptitud agroclimatica como la capacidad de un
determinado lugar de producir un cultivo especifico con base en las condi-
ciones agroclimaticas y del suelo, la aptitud agroclimatica expresa en niveles
cuantitativos y cualitativos el nivel de satisfacciéon de una especie agricola
en una regién segun sus exigencias biocliméticas requeridas (Pascale, 2010),
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es decir, fija, la zonificacién de cultivos a partir de la identificacién de areas
potenciales, las cuales surgen como una integracién de variables tales como
el suelo, el clima, la precipitacion, entre otras (Jiménez, 2004).

En esta investigacion los datos de aptitud agroclimética media son fijados
en el intervalo temporal 1981 - 2010, datos proximos a la realizacién de
la encuesta bajo la cual surgié el ALEC, para su determinacién en cada
localidad se realizo la interseccién de cada poligono de informacién con la
posicién de cada localidad, la figura 17 representa los diferentes niveles que
rigen la clasificacién del IDEAM.
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Figura 17: Aptitud agroclimética promedio multianual - fuente IDEAM

Niveles de clasificacién agroclimatica
Extremadamente seco
Moderadamente seco

Ligeramente Humedo

Adecuada disponibilidad de agua
Moderadamente hiimedo
Extremadamente hiumedo

SIS

Cuadro 12: Niveles agroclimaticos segtin el IDEAM

Dada la normalizacién de esta informacién en un tipo de variable cualita-
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tiva, para su manejo dentro del modelo y desarrollos posteriores se realizé su
transformacion en variables ficticias, variables que se incluyen con el propési-
to de tener en cuenta variaciones de tipo cualitativo en un modelo cuantita-
tivo.

Estas variables también llamadas dummys, binarias o dicotémicas toman
los valores cero (0) para aquellos elementos muestrales en los que no se pre-
senta una caracteristica y uno (1) cuando se presenta, generalmente este tipo
de variables son explicativas en modelos de regresion, donde el regresando y
las demds variables explicativas son variables cuantitativas (Barreiro et al.,
2004), como en este caso, donde la variable a explicar es la diferencia lingiiisti-
ca, a continuacion se muestra la representacion de la aptitud agroclimética
en variables de este tipo:

Localidad Adec Ex.Huim Ex.Seco Lig.Htimedo Mod. Himedo RANGO
ChO1_ 1 0 0 0 0 Adecuada disponibilidad
Ch10- 0 0 0 1 0 Ligeramente humedo
Ch30_ 0 1 0 0 0 Extremadamente himedo
ChO03_ 0 0 0 0 1 Moderadamente hiimedo
Cho04_ 0 1 0 0 0 Extremadamente hiimedo

Cuadro 13: Diferencia en valores de aptitud agrocliméatica

Como se observa, la informacién de la tabla 13 hace referencia a una
matriz cuyos valores representan para cada localidad el valor de referencia
de la aptitud agroclimatica, en este caso relacionadas por el cédigo que se
utilizo en la cartografia digital del ALEC.

20--- -I
) |

Adecuada disponibilidad de agua Ligeramente himedo Extremadamente himedo Moderadamente himedo Moderadamente seco Extremadamente seco
Aptitud Agroclimética

Figura 18: Aptitud agroclimatica promedio multianual - Histograma

Finalmente se muestra como la concentracién de valores de aptitud agro-
climatica se concentra principalmente en las zonas extremadamente secas,
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que tienen una relacién relativa a los valores de temperatura mencionados
atras.

7.2.7. Indice de disponibilidad hidrica (IDH)

El indice de disponibilidad hidrica es, al igual que la aptitud agrocliméati-
ca, un indicador, sin embargo el IDH se utiliza para la identificaciéon de zonas
con periodos de exceso o deficiencia de agua, su calculo se hace a partir del
valor de evotranspiracion potencial donde se tiene en cuenta la oferta y de-
manda de agua segtn el nivel de clasificacién del tipo de tierra, desde aquellas
que son muy secas, hasta aquellas que son muy hiimedas.

Para la correcta clasificacién climatica el IDEAM ha adoptado una meto-
dologia utilizada en el a&mbito internacional, esta metodologia garantiza que
se puedan analizar tanto las deficiencias hidricas como los excesos hidricos,
para ello se utiliza el factor de humedad Thornthwaite; sin embargo dado
que no existe semejanza total con la diversidad Climatica de Colombia se
hicieron algunas modificiaciones, por ejemplo para el rango de -60 a cero la
clasificacion del factor Thornthwait incluye tipos climaticos arido y semiéri-
do, en Colombia los valores encontrados en este nivel son aproximadamente
2/3 de los valores totales, es decir, se hizo indispensable ajustar los valores
de humedad a las condiciones climaticas del pais, para ello se diseno el Indice
de Disponibilidad Hidrica, este indice facilita la relacion de deficiencia con
exceso hidrico, la ecuacién que permite su calculo es la siguiente:

BT + (025 EX)

IDH =
ETP

100 (2)
En donde:

IDH = Indice de Disponibilidad Hidrica

» ET = Evotranspiraciéon real
= E'TP = Evotranspiracién potencial

= Ex = Excesos de agua
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El indice de disponibilidad hidrica se clasifica entonces en las siguientes

categorias segun el IDEAM:

Numero

Categoria

Adecuado

Humedo

Seco

Semihtimedo

QY = W DN~

Semiseco

Cuadro 14: Categorias IDEAM - IDH

Categorias que visualmente se pueden representar en el siguiente grafico:
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Figura 19: IDH promedio multianual

Recopilada esta informacién se realizé una interseccion con la informacién
espacial de cada una de las localidades, a partir de ello se logré obtener las
variables ficticias correspondientes, de tal manera que dentro del modelo se
pudiese tratar como informacion numeérica.
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Localidad | Adecuado | Himedo | Seco | Semihimedo | Semiseco | Condicién IDH
Cho1 0 0 0 0 1 Semiseco

Ch10 1 0 0 0 0 Adecuado

Ch30 0 1 0 0 0 Humedo

Cho03 0 0 0 1 0 Semihiimedo

Cuadro 15: IDH - Variables Ficticias o reclasificadas

Finalmente se obtuvo un histograma, que representa las distribuciones de
frecuencias del IDH de las localidades, este permite concluir que las localida-
des se encuentran en una zona con IDH principal de tipo Semiseco, seguido
a su vez del Adecuado, su grafico se observa a continuacion:

60

%0

4

K|

2

| _

0 — [

Semiseco Adecuado

Himedo

Semihimedo Muy himedo

Condicign IDH

Seco Muy seco

Figura 20: IDH promedio multianual por localidades - Histograma

7.2.8. Riesgo por amenaza sismica

El riesgo de sismicidad representa para cada sitio o zona de estudio la
intensidad sismica estimada expresada en categorias diferentes de amenaza,
la entidad encargada de proveer esta informacion es el Servicio Geolégico Co-
lombiano, quien definié una base de datos espacial con la informacién sismica
de todo el territorio nacional, este catalogo sismico permitié construir un mo-
delo de zonificacion que permite delimitar por geometrias la ocurrencia de
sismicidad equiprobable en el tiempo y espacio siguiendo una distribuciéon de
magnitudes de tipo Gutenberg-Richter (Servicio Geoldgico, 2020).
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La visualizacion de las categorias de amenaza proporcionadas por el Ser-
vicio Geoldgico son las siguientes:
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Figura 21: Riesgo por Amenaza Sismica - Fuente: Servicio Geoldgico

Categorias que se dividen de la siguiente manera:

Numero | Categoria
Extremadamente Bajo
Moderadamente Bajo
Bajo

Moderadamente Alto
Alto

Muy Alto

7 Extremadamente Alto

OO = W N~

Cuadro 16: Amenaza Sismica - Categorias

Al relacionar la informacién espacial de amenaza sismica con la infor-
macién espacial de las localidades se pudo constatar que los niveles bajo
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los cuales se encuentra la mayor parte de localidades son solamente 5, Alto,
Extremadamente Alto, Extremadamente Bajo, Moderadamente Alto y Muy
Alto, tal como se muestra en el siguiente grafico:

Alto Extremadamente Alto Muy Alto Moderadamente Alto Extremadamente Bajo
Nivel de Amenaza

Figura 22: Amenaza Sismica Localidades- Histograma

Finalmente al igual que con otros objetos geograficos mencionados atras,
la informacion cualitativa se transformo en variables ficticias para su anélisis
y manejo dentro del modelo cuantitativo.

Localidad | Alto | Extre. Alto | Muy Alto | Nivel de Amenaza
Cho1 1 0 0 Alto

Ch10 0 1 0 Extremadamente Alto
Ch30 0 1 0 Extremadamente Alto
Ch03 0 0 1 Muy Alto

Cuadro 17: Amenaza Sismica - Variables reclasificadas ejemplo

7.2.9. Precipitacion media multianual

Este objeto geografico segiin el IDEAM, representa la distribucién es-
pacial de la precipitacién media total anual medida en milimetros sobre el
territorio colombiano, durante el periodo de tiempo comprendido entre el
ano 1981 y 2010, los datos fueron tomados de las estaciones meteorologicas
en manos del IDEAM cuyos rangos mas representativos se encuentran entre
los 0 y los 11000 milimetros, los datos se pueden visualizar en la Figura 23,
donde la mayor parte del territorio colombiano se encuentra ubicado en una
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zona con valores de precipitacién que se encuentran en el rango de 2000 a
3000, principalmente en la zona sur, departamentos del Amazonas, Vaupés,
Vichada, Guainia, entre otros.
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Figura 23: Precipitaciéon media multianual - Fuente IDEAM

La relacién espacial con las localidades se generdé a partir de la interseccion
de coordenadas, los rangos fueron evaluados con el uso de diagramas de
frecuencia, permitiendo asi tener una perspectiva acerca del comportamiento
de este objeto en las localidades visitadas.

1000 - 1500 1500 - 2000 2000 - 2500 2500 - 3000 3000 - 4000 4000 - 5000 500- 1000 5000 - 7000 7000 - 9000
Precipitacion Rango

Figura 24: Precipitacién Localidades - Histograma
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Finalmente al igual que con otros objetos geograficos mencionados atras,
la informacion cualitativa correspondiente a la Precipitacién multianual, se
transformo en variables dicotémicas para su analisis y manejo dentro del
modelo cuantitativo.

Localidad Entre 2500 y 3000 Entre 4000 y 5000 Entre 5000 y 7000 Nivel
ChO1 1 0 0 Entre 2500 y 3000
Ch10 1 0 0 Entre 2500 y 3000
Ch30 0 0 1 Entre 5000 y 7000
ChO03 0 1 0 Entre 4000 y 5000

Cuadro 18: Precipitacién - Variables reclasificadas

7.2.10. Similitud lingiiistica

Como ya se mencion6 segin Goebl (1987) existen dos posibilidades de
medir la proximidad o semejanza entre dos vectores de una matriz de datos
lingitiisticos:

» Una medida de similitud no ponderada, también denominada isocrati-
ca.

= Una medida de similitud ponderada , también llamada anisécrata.

En esta investigacién se utilizara el Indice Relativo de Identidad (I RI;),
una medida de similitud no ponderada entre vectores j , k, conocida en
Alemén como “Relativer Identitatswert (RIWWj)”, nombre adoptado por Goebl
(1987); para ello inicialmente se requirié contar con una matriz de datos
lingiiisticos, datos que fueron tomados de los mapas 1éxicos del tomo III del

ALEC.

Para ello inicialmente a partir de la base de datos que reside en Post-
greSQL se realizé una consulta en lenguaje SQL que permitié obtener los
mapas cartografiados del tomo III, tomando particularmente aquellos ya que
tienen el mayor nimero de datos para cada una de las localidades, una vez
consultados todos los mapas cartografiados se obtuvieron aquellos mapas
Léxicos.

Los mapas léxicos contienen aquellas palabras que caracterizan un lugar,
en este caso el espacio geografico en que se realizaron las encuestas fue de-
nominado Localidad, lugar donde se recogié la informacion referente al uso
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de diferentes elementos lingiiisticos para referirse a un mismo concepto, es-
ta informacién se depuro de elementos etnograficos, fonéticos y suplementos
adicionales; la seleccion de esta informacion se hizo por medio de Scripts de
Python, donde se seleccionaron los mapas (100) con menor cantidad de va-
lores nulos de la primera variante de cada entrada por localidad, tal como se
observa en la siguiente tabla:

Id Mapa | Valores Nulos
3066 0
3243
3114
3067
3063
3064
3170

|l ol @) @)l @)

Cuadro 19: Valores nulos - Determinacion de mapas 1éxicos

Seleccionada la informacion del archivo consultado en la base de datos
espacial, se realizo la relacién con las localidades y se obtuvo la informacion
final (Cuadro 20), la cual fue procesada para generar la matriz de simili-
tud; esta matriz fue generada siguiendo el algoritmo IRI de Goebl (1987)
en Scripts de Python y verificada en el software en linea Gabmap, software
especializado para el tratamiento de informacién lingiiistica.

Id Localidad 3001 3002 3019 3032 3033 3044
1 enamorar | anillo | comadrona | tetero | arrullar | quitar el seno
2 enamorar | argolla | comadrona | tetero | arrullar despechar
3 enamorar | argolla | comadrona | tetero | arrollar destetar
4 enamorar | argolla | comadrona | tetero | cantar destetar
5 enamorar | argolla | comadrona | tetero | arrullar destetar

Cuadro 20: Datos finales - Ejemplo de informacién subida y procesada en
Gabmap

La informacion lingiiistica obtenida, fue una matriz cuadrada que muestra
la relacion entre localidades con su respectiva diferencia lingiiistica:
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Cho01 Chl0 Ch30 Cho03
Cho1 0 0,445945946 | 0,581081081 | 0,527027027
Ch10 | 0,445945946 0 0,587837838 | 0,506756757
Ch30 | 0,581081081 | 0,587837838 0 0,358108108
Cho03 | 0,527027027 | 0,506756757 | 0,358108108 0
Cuadro 21: Matriz diferencia lingtiistica - Relacion por Localidad

Esta diferencia lingiiistica es igual a uno cuando no tiene ninguna coin-
cidencia con ninguna de las localidades, es decir, para la localidad ChO01, la
diferencia es cero cuando todas las respuestas en otra localidad son iguales, y
distinta de cero cuando una o mas localidades tienen alguna respuesta equi-
valente.

Hecho esto se determiné la media para los valores de cada localidad, es
decir, el valor medio de similitud para realizar los posteriores calculos dentro
del modelo (Cuadro 22), la distribucién de los valores de similitud lingiiistica
y la media de la distancia lingliistica se muestran en la Figura 25 es de resaltar
que el uso de la media es utilizado para la visualizacién y agrupamiento por
Goebl (1987), sin embargo en este proyecto sélo se utilizo para reducir el
numero de valores al nimero de localidades.

Localidad | Similitud Lingiistica
ChO01 0.5114845791875694
Ch10 0.5484902070044664
Ch30 0.5850693129212045
Ch03 0.5211848900010854

Cuadro 22: Similitud lingiifstica media por Localidad

Distribucién Distancia Linglistica

4 /\

-l

0.2 0.3 0.6 0.7

4 05
Distancia Linguistica

Figura 25: Similitud lingiiistica (Az)- Similitud lingiiistica media (Narj)
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Como se puede observar la distribucién de probabilidad de los valores
de similitud lingtiistica son de tipo Normal, con una campana Gaussiana que
resalta en el grafico de comparacién de similitud lingiiistica (Figura 25), para
conocer si la distribucién de probabilidad de los datos de similitud lingiiistica
son equivalentes a los valores de la distribucién Normal se realizo el grafico
QQ — Plot, de la siguiente manera:

Gréfico de probabilidad (Q-Q Plot) - Valores de Similitud Lingiiistica

0.60

o o o
~ 1 o
& S a

Valores Ordenados

o
=
S

0.35 ° ®  Similitud Lingiiistica media
—— Linea de Referencia

-3 -2 -1 0 1 2 3

Cuantiles Tedricos

Figura 26: Grafico de probabilidad QQ similitud lingiiistica media

La figura 26 muestra como los valores de la similitud lingiiistica correspon-
dientes a cada localidad se ajustan a una distribucién normal ideal, se puede
comprobar con otro tipo de elementos, por ejemplo el Test de Shapiro-Wilk,
el cual plantea la hipotesis nula que la muestra proviene de una distribucion
normal, tomando generalmente como valor de significancia 0.05 (a = 0.05),
con la hipétesis alternativa de que la distribucién proviene de una distri-
bucién no normal, o la prueba K-cuadrado prueba de D’Agostino, prueba
que a partir de la curtosis y la asimetria permite saber si la prueba esta
normalmente distribuida, la notacion respectiva es de la siguiente manera:

Shapiro - Wilk y K2 de D’Agostino

Hy = La distribucion es normal

H, = La distribucion no es normal
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Los resultados de las pruebas se muestran a continuacién:

Test Valor Estadistico | p-valor | Significancia «
Shapiro - Wilk 0.994 0.442 0.05
Prueba K2 de D’Agostino 2.807 0.246 0.05

Cuadro 23: Resultados de pruebas de Normalidad

Dado que el p-valor es mayor al nivel de significancia «, se acepta la
hipétesis nula que propone la muestra como una fuente de datos provie-
ne con distribucién normal, es decir, tanto la prueba Shapiro - Wilk como
K2 de D’Agostino nos dan resultados similares: una variable respuesta de
tipo normal, variable que servira para posteriores analisis. Finalmente la vi-
sualizacién final de la distancia lingtistica dividida en categorias para cada

Localidad, es de la siguiente manera:
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7.2.11. Distancia geografica

La distancia entre dos puntos es igual a la longitud de recta representada
numéricamente, para este trabajo se utilizara la distancia geodésica, distan-
cia medida entre dos puntos sobre una superficie de revolucion denominada
elipsoide.

Existen numerosas técnicas de medicion de distancias sobre la superficie
del elipsoide, sin embargo en este proyecto se utilizara la formula de Vin-
centy, formula que ha generado resultados precisos y con ventajas notables
en el tiempo de calculo (Esenbuga y Colak, 2016).

Con uso de la libreria Geopy de Python se implementé la formula de
Vincenty, referenciando en el procesamiento los valores asociados a las coor-
denadas (z,y) de cada localidad y asumiendo como elipsoide de referencia el
WGS84, una vez hecho esto se obtuvo una matriz cuadrada, que permitio re-
lacionar cada valor de distancia entre las distintas localidades, de la siguiente
manera:

Cho1

Chl0

Ch30

Cho03

ChoO1

0

119,8071357

251,7752858

167,3827172

Chl0

119,8071357

0

136,7562652

77,26507002

Ch30

251,7752858

136,7562652

0

96,29309692

Cho03

167,3827172

77,26507002

96,29309692

0

Cuadro 24: Matriz distancia geografica

La distancia geografica estd medida en kilémetros y cuenta con varias ci-
fras decimales para mejorar la precision del calculo, su verificacion se hizo por
medio del software en linea Gabmap, este proporciona la distancia geografica
utilizando la formula de Vincenty, para terminar, los datos de distancia fueron
calculados para cada localidad, a partir de la media aritmética, de tal manera
que todos los datos fueron normalizados para iniciar el desarrollo del modelo.

Por ltimo, los valores se categorizaron y visualizaron, mostrando que
la distancia geografica promedio para cada localidad tiene una distribucion
espacial acorde a la densidad de puntos por area, es decir, donde hay mayor
cantidad de puntos, su distancia media es menor que aquellas areas donde
hay una menor densidad.
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Diseno del Model
7.3. 1seno de odelo
.
7.3.1. Pesos Espaciales

Los pesos espaciales son un elemento clave para el modelamiento de datos
geograficos, permiten probar y estimar modelos de autocorrelacion espacial
basados en la representacion espacial de los elementos de un conjunto de
datos; se definen como una estructura basada en vecindades, donde formal-
mente, los pesos expresan la estructura contigua entre las observaciones (en
este caso el nimero de localidades) como una matriz W de nan dimensiones
en la que los elementos W;; son los pesos espaciales (Anselin y Smirnov, 2006).

Segin Anselin y Rey (2014) los pesos espaciales W;; no son cero cuando
iy j son vecinos, y cero en caso contrario. Convencionalmente se excluye la
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relacion consigo mismo, de tal manera que los elementos diagonales de W
sean cero, W;; = 0. La forma mas simple y general de la matriz de pesos
espaciales expresa la existencia de una relacién vecina de forma binaria, con
pesos 0 y 1. Por notacién cada unidad espacial es representada como una
fila 7 y los vecinos potenciales por las columnas j, con j # i. la existencia
de la relacion fila ¢ y la columna correspondiente j seria representada como

w1 Wi2
Wo1 Wao2
Wnp1 Wp2

. W1inp
. Wap

Wnn

(4)

Hay muchos criterios sobre los cuales la construccion de la matriz de pesos
puede basarse, sin embargo los dos enfoques operativos mas comunes son la
relacion de vecindad basada en la nociéon de contigiiidad y a partir de la
medida de distancia.
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Figura 29: Poligonos de thiessen de las localidades

Segin Anselin y Rey (2014) la contigiiidad intrinseca es mas apropiada
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para los datos geograficos expresados como poligonos, mientras que la distan-
cia es adecuada para los datos con geometria tipo punto, dentro del modelo
a desarrollar sin embargo se utilizara una teselacion basada en los poligonos
de Thiessen (Figura 29), esta permitird la determinacién de relaciones de
contigiiidad entre los poligonos de la teselacion.

La contigiiidad significa que dos objetos espaciales comparten un lindero
en comun de longitud distinta de cero, al generar los valores de la matriz de
pesos espaciales se pueden distinguir dos criterios de contigiiidad, de torre y
de reina (Figura 30), criterios que hacen referencia a los movimientos permi-
tidos a las piezas asi llamadas en un tablero de ajedrez.

En primer lugar el criterio por contigiiidad de torre define vecinos por la
existencia de un arco (lindero o linea, revisar teorfa de grafos) comun entre
dos objetos espaciales, el criterio de la reina sin embargo no solo define los
objetos espaciales contiguos por el arco compartido sino por el vértice, lo
cual hace que sea utilizada de forma regular (Anselin y Rey, 2014).

Figura 30: Contigiiidad de Torre (Iz) vs Reina (Der)

En esta investigacion se utilizara el criterio de pesos de contigiiidad basa-
do en los vértices y arcos compartidos, es decir, teniendo presente la hipdtesis
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que presenta la variacion lingiifstica como el resultado del contacto social y
la distancia geografica (Nerbonne, 2010), por lo tanto lugares colindantes
tendran un mayor peso sobre las observaciones debido a su cercania con el
lugar encuestado (Anselin y Rey, 2014), en este caso para cada localidad.

La implementacién de pesos espaciales para las localidades se realizo por
medio del software GeoDa (seccién 6.4.2), la creacién de estos pesos se hace
con el médulo de Gestor de Pesos que permite no solo su creacién sino su
caracterizacién por medio de su histograma y mapa de conectividad.

Figura 31: Histograma de conectividad - pesos espaciales

La figura 31) muestra el nimero de observaciones para cada valor de
cardinalidad, es decir, el nimero de observaciones dado el nimero de veci-
nos, es evidente como el patrén general es simétrico, con centro en 7, que
representa el 31,9 % del total, el valor minimo de observaciones vecinas en
un punto son dos, y un maximo de nueve en las 238 localidades seleccionadas.

Finalmente, estos datos se exportaron al dataset de localidades, y se pue-
den visualizar de la siguiente manera:
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Figura 33: Grafo de conectividad
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7.3.2. Correlaciéon Espacial

Una vez definidos los pesos espaciales para cada localidad se buscara de-
terminar la concentracién o dispersion de los valores de una variable dentro
del territorio, para ello inicialmente se utilizara la autocorrelaciéon espacial,
reflejando el grado en que objetos o actividades en una unidad geografica
son similares a otras actividades u objetos en unidades geograficas cercanas
(Goodchild, 1987).

Cuando se habla de dependencia espacial, el valor de la variable en un
espacio geografico es parcialmente funcion del valor de la misma variable en
espacios vecinos (Flint et al., 2000), en este trabajo se vera como las varia-
bles pueden estar o no autocorrelacionadas geograficamente, con el uso de
técnicas estadisticas, especificamente con el uso del indice I de Moran una
medida para el diagnostico de correlacién espacial (Bohorquez y Ceballos,
2008).

El indice I de Moran es una de las herramientas mas antiguas para la me-
dicién de autocorrelacion espacial (Bohorquez y Ceballos, 2008), este método
es similar a la correlacion de Pearson, donde los valores varian en el intervalo
(1,—1), si el valor I = 1, existe una relacién positiva, los valores estédn con-
centrados en un espacio geografico y hay correspondencia, si el valor I = —1
existe una autocorrelacion negativa y los valores estan perfectamente disper-
sos, si el valor I = 0, los valores son espacialmente aleatorios (Vilalta, 2005);
para el calculo del indice de Moran se utiliza la asociacién de los valores de-
terminada por una matriz de distancias o de contigiiidad (matriz de pesos)
que predefine los valores vecinos , su formula matematica es de la siguiente
manera:

n ' S T Wi — T (w; — T)
Doimt 21 Wij > i (@ — T)?

Bohorquez y Ceballos (2008)

I= (5)

Donde (ecuacién 5), n es el numero de localidades o unidades geograficas,
W, es la matriz que define las distancias, o la matriz de contigiiidad (en este
caso), i es el nimero de filas y j nimero de columnas, valores que explican
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la contigiiidad entre dos localidades. La prueba de significancia estadistica

esta dada por los valores de Z, con el supuesto de una distribuciéon normal
(Goodchild, 1987).

La implementacion de este indice se hizo por medio del software Geoda,
asi como su visualizacion, las variables utilizadas son aquellas mencionadas
en items anteriores.

stsg1sW o3 71g 10w asgew r2ag5 W 0187w o7sg0W 653758 631755 sors7s2W
1 1 1 1 1 1 1 1 1
L
a1 leh

UNIVERSIDAD

DISTRITAL
FRANCISCO JOSE DE CALDAS

MAESTRIA EN
CIENCIAS DE LA INFORMACION
Y LAS COMUNICACIONES

T
10°2147'N

02147N
1

ENFASIS - GEOMATICA

1 DE MORAN

T
814N

Al
LINGUISTICA MEDIA

814N
1

)
544N

5414TN
1

240N
1
)
240N

113N
1
137N

SISTEMA DE
COORDENADAS

11825°S
1
118255,

ransverse Mercator

g: 1.000.000,0000
1.000.000,0000
77,0775

000
4,5962

3827'S
1
T
33627'

Escala 1: 15'000.000

T T T T T T T T
81°58'15"W 79°38'13°W 77 1810w 74°58'8°W 72°38'5"W 70m182°W 67°580"W 65°37'58"W 63 1755"W

Figura 34: Indice de Moran para la Distancia Lingiiistica

La Figura 34 muestra el diagrama de dispersion para los valores estanda-
rizados del retardo espacial obtenido por el indice I de Moran para la variable
distancia lingiiistica, valor que para este caso muestra una autocorrelacién
positiva alta de I = 0,588, adicionalmente los valores de retardo espacial
se representan espacialmente divididos en cuantiles, el retardo espacial es el
promedio de los valores que adopta una variable en el conjunto de observa-
ciones vecinas (por eso la matriz de pesos espaciales) (Coro, 2005), se puede
ver como estos valores se encuentran relacionados en tonalidad siendo mas
oscuros cuanto mas es el valor del retardo espacial, especialmente en el area
andina departamento de Cundinamarca en tonos claros y mas oscuros en la
region Pacifica y Caribe, es de resaltar que el diagrama de dispersion el valor
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de la pendiente de la recta que forman los valores estandarizados es el deno-
minado estadistico I de Moran de autocorrelacion espacial de tipo global, la
correlacion positiva como se puede observar esta relacionada en los cuadran-
tes uno y tres.

La autocorrelacion por tipo de variable es de la siguiente manera:

Actividad Econémica | I de Moran Global | p-valor | I de Moran Bivariante | p-valor
Comercio 0.138 0.001 -0.1284 0.001
Ganaderia 0.030 0.200 0.031 0.1270
Industria -0.035 0.236 0.034 0.1090

Mineria 0.057 0.054 0.003 0.4460
Agricultura 0.136 0.004 0.078 0.004
Pesca 0.235 0.001 0.123 0.001

Cuadro 25: I de Moran para actividades econémicas global y bivariante

El cuadro 25 muestra los valores para la mediciéon de la autocorrelacion
utilizando el Indice de Moran, el mayor valor es para la actividad econémica
Pesca, con una autocorrelacion positiva de 0.235 y con un p-valor menor al
valor a = 0,05 de significancia, validando la hipodtesis inicial que indica como
los valores estdan concentrados en un espacio geografico con una dispersion
baja y por lo tanto rechazando la hipétesis nula de no autocorrelacion; pa-
ra su calculo se hicieron en total 999 permutaciones (al igual que para los
otros valores), de tal manera que los valores tuviesen una mayor confiabilidad
técnica, adicionalmente se hizo la relacién entre cada una de las actividades
econdémicas y la diferencia lingiiistica con el indice I de moran bivariante,
el cual muestra la relacion existente entre la distancia lingiiistica
media (DLM) de cada localidad y los respectiva datos de activida-
des econdmicas.

Aptitud Agroclimética I de Moran Global p-valor I de Moran Bivariante p-valor
Ligeramente hiumedo 0.105 0.006 -0.113 0.001
Moderadamente seco 0.217 0.001 -0.121 0.001
Moderadamente himedo 0.260 0.001 0.018 0.245
Adecuada disponibilidad de agua 0.263 0.001 -0.015 0.2610
Extremadamente hiimedo 0.483 0.001 0.1895 0.001
Extremadamente seco 0.659 0.001 0.063 0.015

Cuadro 26: I de Moran para aptitud agroclimética global y bivariante

En el cuadro 26 se observan los valores respectivos del Indice I de Mo-
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ran para la aptitud agroclimatica, estos indican como la autocorrelacién es
mucho mas alta con respecto a las actividades econémicas, los valores altos
corresponde a las zonas extremadamente secas cuyo nivel de significan-
cia permite rechazar la hipdtesis nula de no correlaciéon, adicionalmente se
muestran los valores del I de Moran Bivariante, que relacionan la distancia
lingiiistica media y la aptitud agroclimatica, siendo bajos en su mayoria, a
diferencia de las categoria mencionada Fxtremadamente seco y FExtre-
madamente Humedo.

I de Moran Global
0.655

Valores de Altura
Altura

I de Moran Bivariante
-0.310

p-valor
0.001

p-valor
0.001

Cuadro 27: I de Moran global y bivariante para la altura

Para la altura media sobre el nivel medio del mar (Cuadro 27), los valores
estan autocorrelacionados de una forma alta, con un nivel de significancia
similar, su relaciéon con los valores de distancia lingiiistica es negativa, es
decir, en cada localidad los valores de la variable distancia lingiiistica tienen
un disminucién del 0.31 (31 %) con respecto al promedio de los valores
vecinos de la variable altura.

Precipitacién Rango | I de Moran Global | p-valor | I de Moran Bivariante | p-valor
Entre 1000 y 1500 0.307 -0.002 0.078 0.006
Entre 1500 y 2000 0.083 -0.004 -0.040 0.066
Entre 2000 y 2500 0.118 -0.013 -0.091 0.002
Entre 2500 y 3000 0.165 -0.068 -0.095 0.001
Entre 3000 y 4000 0.063 0.103 0.037 0.093
Entre 4000 y 5000 0.060 0.116 0.067 0.007
Entre 500 y 1000 0.492 -0.128 -0.038 0.078
Entre 5000 y 7000 0.062 0.108 0.137 0.001
Entre 7000 y 9000 0.111 0.045 0.134 0.001

Cuadro 28: I de Moran global y bivariante para la precipitacion

El cuadro 28 muestra como los valores de precipitacién tienen una auto-
correlacion alta para cada rango, especialmente para el que va entre 500
y 1000 con un I de Moran de 0.492, sin embargo con un p-valor mas alto
que el nivel de significancia; el I de moran Bivariante por lo contrario es mas
alto para los rangos que van entre 5000 y 7000,y 7000 y 9000, con un
nivel de significancia menor que alfa, lo que permite corroborar la hipotesis
de correlacion espacial entre la precipitacion y la diferencia lingiiistica.
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Temperatura Rango I de Moran Global | p-valor | I de Moran Bivariante | p-valor
Entre 12 y 16 grados 0.244 0.001 -0.143 0.001
Entre 16 y 20 grados 0.263 0.001 -0.107 0.002
Entre 20 y 22 grados 0.090 0.018 -0.058 0.025
Entre 22 y 24 grados 0.303 0.001 -0.029 0.143
Entre 24 y 26 grados 0.192 0.001 0.035 0.094
Entre 26 y 28 grados 0.510 0.001 0.242 0.001
Entre 8 y 12 grados 0.139 0.004 -0.113 0.001
Mayor a 28 grados 0.435 0.001 0.063 0.006

Cuadro 29: I de Moran global y bivariante para la temperatura

Para la variable temperatura el Cuadro 29 muestra como el I de Moran de
autocorrelacion tiene un mayor valor en temperaturas altas, especialmente
en el intervalo que va entre 26 y 28 grados, adicionalmente indica co-
mo la relacién entre la diferencia lingiiistica y temperatura tiene una mayor
correlacion para el mismo intervalo, es importante resaltar que el nivel de
significancia fue menor a alfa (a = 0,5) rechazando la hipétesis nula de no
correlacion.

IDH I de Moran Global | p-valor | I de Moran Bivariante | p-valor
Adecuado 0.383 0.001 -0.080 0.002
Humedo 0.067 0.084 0.0808 0.004
Muy himedo 0.612 0.001 0.196 0.001
Muy seco 0.645 0.001 0.375 0.001
Seco 0.453 0.001 -0.036 0.093
Semihumedo 0.262 0.001 0.0033 0.454
Semiseco 0.444 0.001 -0.261 0.001

Cuadro 30: I de Moran global y bivariante para el IDH

En el caso del indice de disponibilidad hidrica (Cuadro 30) las localidades
con mayor autocorrelacion espacial son aquellas que se encuentran en zonas
muy secas, valores que en relacién con los datos de diferencia lingiiistica
indican una correlacién espacial media, con un nivel de significancia alto, es
importante ver como estas zonas son las mismas en la que la temperatura esta
entre 26 y 28 grados, mostrando no solo la relacion entre las variables
senaladas atras, sino esencialmente con la diferencia lingiifstica media del
espacio geografico habitado por las mismas.
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Vias de Acceso I de Moran Global p-valor I de Moran Bivariante p-valor

Via Aérea -0.004 0.450 0.010 0.328

Via Férrea -0.006 0.064 -0.031 0.111

Via Camino de herradura 0.065 0.090 0.074 0.006
Via Carretera y Férrea 0.084 0.024 0.023 0.1820
Via Carretera 0.147 0.003 -0.041 0.070

Via Fluvial 0.179 0.002 0.151 0.001
Caminos carreteables 0.420 0.001 -0.206 0.001

Cuadro 31: I de Moran global y bivariante para las vias de acceso

Por ultimo se realizé el andlisis para las vias de acceso y la distancia
geografica, en el caso de las vias de acceso la mayor autocorrelacién espa-
cial es representada por los caminos carreteables con un valor de 0.420,
as{ mismo esta variable tiene la mayor correlacién bivariante inversa-
mente proporcional a la distancia lingiiistica, de la cual se puede infe-
rir que a mayor cantidad de caminos carreteables menor diferencia
lingiiistica o que puede existir dispersién de los valores de distan-
cia lingiiistica con respecto a los caminos carreteables, es importante
resaltar existe un nivel de significancia alto para esta categoria, por lo que
se rechaza la hipdtesis nula de no correlacion. En el caso de la distancia
geogréfica (Cuadro 32) la autocorrelacién es alta, y la relacién con la distan-
cia geografica en unidades vecinas es positiva, lo que indica que a mayor
distancia geografica mayor diferencia lingiiistica, relacion ya probada
por otros autores (Goebl (1987), Séguy (1973)).

Distancia Geografica | I de Moran Global | p-valor | I de Moran Bivariante | p-valor
Distancia Geografica 0.798 0.001 0.269 0.001

Cuadro 32: I de Moran global y bivariante para la distancia geogréfica

Con el resultado de la relacion de las variables obtenido, se puede iniciar el
proceso de construccién del modelo, este proceso se mostrara en la siguiente
seccion.

7.4. Construccion del Modelo

Segun Anselin (1988) las causas de la autocorrelacién espacial se pueden
identificar a partir de dos hechos, el primero tiene que ver con la existencia
de errores de medicion en las observaciones de unidades geograficas vecinas
y la segunda, aquella que comprende la existencia de varios fenémenos de
interaccién espacial, en esta investigaciéon se desarrollara esta interaccién, te-
niendo como premisa que todo aquello que ocurre en un territorio afecta a
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otros territorios, es decir lo que pasa en una localidad estd determinado por
aquello que pasa en otras localidades (a mayor distancia entre una localidad
y otra, existe mayor diferencia lingiiistica (Goebl, 2006)), existe entonces una
interdependecia espacial en unidades geograficas, que permite efectos de di-
fusiéon, procesos de dispersion, interacciones, externalidades, jerarquias, entre
otros (Pérez, 2006).

La existencia de este tipo de fenémenos relacionados con la dependencia
espacial (en ocasiones causa de la misma) permite considerar herramientas
para estimarlos y agregarlos dentro de modelos geoestadisticos y/o modelos
espaciales econométricos; tal es el caso de la matriz de pesos espaciales y/o
matriz de retardos espaciales, instrumentos que permiten fusionar hechos co-
mo la interdependencia y multidireccionalidad en datos geogréficos (Pérez,
2006), como se evidencié en enunciados anteriores.

Analizada la dependencia espacial para las variables geograficas que hacen
parte del ALEC, el siguiente paso consiste en integrarlas y analizarlas dentro
de un modelo espacial; existen distintos y variados modelos (generalmente
de regresién) que permiten incorporar la dependencia espacial de manera
formal, a continuacién se presenta una breve introduccién de la estructura
bésica del modelo a utilizar, junto con las consecuencias e implicaciones de
Su uso.

Modelo autorregresivo de regresién espacial, SAR(1)

Anselin (2001) define la econometria espacial como una parte de la econo-
metria que se ocupa del tratamiento de la interaccién espacial y la estructura
de datos espaciales, para su andlisis y observacion dentro de modelos geografi-
cos, hace la inclusién de efectos de dependencia espacial y heterogeneidad y /o
heteroscedasticidad dentro del andlisis de regresion; es importante destacar
que los modelos dentro de esta rama del conocimiento también denominados
modelos espaciales dinamicos, son aquellos modelos de regresion espacial que
consideran de manera explicita la existencia del efecto espacial de dependen-
cia o autocorrelacion.

Entre los modelos mas destacados se encuentran el modelo de regresion
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espacial autorregresivo, este es la especificacién béasica de un modelo espa-
cial, permitiendo identificar sistematicamente niveles de dependencia para
una variable a partir de los distintos valores que toma en distintas unidades
geograficas, su expresion es de la siguiente manera:

y=pWy+p (6)

A N(O,O’QI> (7)
Yrigoyen (2003, pg. 93)

Donde y es un vector (N, 1) de observaciones de la variable explicada,
W la matriz de pesos espaciales de la misma variable siendo W), el retardo
espacial, p el coeficiente autorregresivo espacial (un valor escalar), valor que
toma la intensidad de las interdependencias entre las observaciones
y finalmente p la perturbacién aleatoria.

El modelo SAR(1) describe cémo los valores de una variable, (en este
caso y) en un determinado punto geogréfico (i) estén condicionados por los
valores que adopta esta variable en otros puntos geograficos (j), dando lugar
a fendmenos de agrupamiento; en términos estadisticos es definido como la
Cov(y;,y;) # 0, una de las caracteristicas fundamentales es que este modelo
de autocorrelacién tiene un caracter secuencial, no simultaneo, sin cabida en
el &mbito temporal como se observa en la Figura 35.

Y, —t—Y,

Figura 35: Ilustracién Modelo SAR(1)
(Yrigoyen, 2003)

El modelo SAR(1) muestra la ausencia de aleatoriedad espacial en la
variable (y) sin considerar variables adicionales que expliquen su distribucién,
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algo que no ocurre con el modelo mixto regresivo espacial autorregresivo
(Modelo Retardo Espacial y Modelo de Error espacial respectivamente), como
se muestra a continuacion.

Modelo basico de regresion

Cuando existe la posibilidad de existencia de NO dependencia espacial
en una variable, esta se puede recoger en un grupo de regresores a partir de
la siguiente estructura:

y=Xp+pu (8)

A N(O,O’QI> 9)
Yrigoyen (2003, pg. 94)

Donde X es una matriz de tamano (K, N) de K variables y N observa-
ciones, finalmente el vector B representa los parametros de estas variables,
con un tamano (K, 1); como se puede observar la especificacién de un modelo
bésico solo seria correcto en terminos espaciales cuando el efecto espacial (en
este caso la diferencia lingtiistica) esté totalmente explicado por valores de
una o mas variables en dicho lugar (7).

Generalmente, el uso de este modelo a partir de la estimacion por el
método de minimos cuadrados produce un efecto de dependencia espacial
significativo debido a la mala estimacion del mismo, ya que no logra explicar
la estructura de la variable respuesta, en este tipo de casos hay problemas de
correlacion espacial, por lo tanto la forma mas veraz de abordar este tipo de
cuestiones es con el uso de modelos de dependencia espacial, como el modelo
residual (modelos de error espacial) o el modelo de dependencia espacial
sustantiva (modelos de retardo espacial) (Yrigoyen, 2003).

Modelo de regresiéon con dependencia espacial en la perturbacion
aleatoria o modelo de error espacial

El modelo de dependencia espacial en la perturbacion aleatoria segin Yri-
goyen (2003) es una estructura que permite definir la existencia de factores
o variables no considerados en el modelo y enunciarlos en términos del error,
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de esta manera la relaciéon de dependencia entre la variable respuesta (y)
se explica no solo por las variables independientes sino por aquellas que se
encuentran ausentes (dependencia espacial residual), su representaciéon en
forma general es de la siguiente manera:

y=XB+u (10)
=AW, +e€ (11)
e~ N(0,0%) (12)

Yrigoyen (2003, pg. 95)

Donde g es la perturbacién aleatoria distribuida, A el pardmetro auto-
rregresivo en este caso asociado al retardo espacial (W),) y finalmente €, un
vector que representa las perturbaciones aleatorias.

Modelo mixto autorregresivo de regresion espacial o modelo del
retardo espacial

El modelo del retardo espacial a diferencia de los casos mencionados in-
corpora la influencia de las variables a través de la variable dependiente es-
pacialmente retardada, es decir, a través de los valores que para cada punto
(1) adoptan la variable en las localizaciones vecinas, de la siguiente forma:

X, X

< p
-~ -1

j‘___-> Yi
|
Hi— L

Figura 36: Ilustraciéon Modelo Retardo Espacial (Yrigoyen, 2003)

El modelo de retardo espacial es adecuado cuando se esta poniendo en
manifiesto un proceso de difusion espacial de la diferencia lingiiistica, de
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tal forma que los valores de dicha variable (y) en una localidad (i) estaria
incrementando la probabilidad de ocurrencia de valores en lugares vecinos, es
decir cuanto més aproximas las localidades geograficamente menor diferencia
lingiiistica.

y=pWy,+ X3+ p (13)

p == N(0,0°1) (14)
Yrigoyen (2003, pg. 96)

Como en el modelo del error espacial, la expresion puede adoptar una
forma que la variable respuesta (y) en un punto (i) esté afectado por el valor
no solo de las variables independientes en ese punto (i) sino también por las
demés localizaciones utilizando (1 — AWW) ™1,

y=1—pW,) ' XB+(1—pW) 'y (15)

p = N(0,0°1) (16)

Yrigoyen (2003, pg. 96)

Modelo mixto de regresion espacial con perturbaciones aleatorias
autorregresivas (SARAR)

Una vez definidos los modelos principales de retardo espacial y del error
espacial es posible precisar modelos adicionales que incluyan combinaciones
de los anteriores, el modelo general es el denominado modelo mixto de regre-
sién espacial con perturbaciones aleatorias autorregresivas (SARAR) cuya
conceptualizacion es de la siguiente manera :

y=pWiy+XB+pu (17)
o= )\WQ,LL"_E (18)
e = N(0,0°I) (19)
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Herrera Gomez et al. (2012, pg. 14), Anselin y Florax (1995)

El modelo surge de la combinaciéon de los modelos tanto de retardo espa-
cial como de error espacial; al tener en cuenta dos matrices espaciales como
W1 v W5 estas pueden ser iguales, dependiendo de la estructura espacial de
las unidades geograficas.

Estimaciéon del modelo de regresién por minimos cuadrados ordi-
narios (MCO):

Las variables geograficas, variables respuesta de la diferencia lingiiistica
(segtn la hipdtesis de este proyecto) se incluirdn dentro de un modelo de
regresion lineal, esta definicion tiene como propédsito detectar la relacion de
cada una de ellas con la variable explicada, adicionalmente verificar la rela-
cién NO espacial que existe entre ellas, teniendo como criterio fundamental
la correspondencia entre variables y diferencia lingiiistica; el modelo:

Variable Significancia ‘

| (Intercept) | 0.2780479 | 0. 0808082 3.093 0.00227

Distancia Geografica

I(log(DistanciaG)) 0.0507104 | 0.0113067 4.485 1.24e-05 _

Altura media sobre el nivel medio del mar

I(log(ALTURA)) -0.0084437 | 0.0060186 | -1.403 0.16223 _

Actividades Econémicas

Comercio -0.0234454 0.0182801 -1.283 0.20117
Ganaderia 0.0067890 0.0104548 0.649 0.51686
Industria 0.0116415 0.0186368 0.625 0.53293
Mineria 0.0133656 0.0192970 0.693 0.48937
Pesca 0.0070947 0.0141850 0.500 0.61753
Aptitud Agroclimatica |
Extremadamente himedo | -0.0042131 0.0281010 -0.150 0.88098
Extremadamente seco 0.0016166 0.0129710 0.125 0.90094
Ligeramente himedo -0.0098911 0.0106781 -0.926 0.35543
Moderadamente himedo 0.0273977 0.0192674 1.422 0.15663
Moderadamente seco -0.0029856 0.0112700 -0.265 0.79135
Precipitacién ‘
Entre 1500 y 2000 -0.0041059 0.0076222 -0.539 0.59073
Entre 2000 y 2500 -0.0044775 0.0103434 -0.433 0.66558
Entre 2500 y 3000 -0.0104097 0.0099207 -1.049 0.29534
Entre 3000 y 4000 0.0177010 0.0158478 1.117 0.26540
Entre 4000 y 5000 0.0151328 0.0167037 0.906 0.36608
Entre 500 y 1000 0.0001693 0.0107708 0.016 0.98748
Entre 5000 y 7000 0.0163368 0.0301831 0.541 0.58895
Entre 7000 y 9000 0.0442917 0.0325188 1.362 0.17476
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Amenaza Sismica

Temperatura

Extremadamente Alto | -0.0204395 | 0.0219393 | -0.932 | 0.35267
Extremadamente Bajo | -0.1096399 | 0.0513014 | -2.137 | 0.03383
Moderadamente Alto 0.0158319 | 0.0079435 | 1.993 | 0.04765

Muy Alto 0.0053712 | 0.0076531 | 0.702 | 0.48362

I

Entre 16 y 20 grados | -0.0148255 | 0.0096233 | -1.541 | 0.12504
Entre 20 y 22 grados | -0.0151730 | 0.0155148 | -0.978 | 0.32930
Entre 22 y 24 grados | -0.0240873 | 0.0144654 | -1.665 | 0.09749 .
Entre 24 y 26 grados | -0.0366812 | 0.0146446 | -2.505 | 0.01307 *
Entre 26 y 28 grados | -0.0242457 | 0.0163935 | -1.479 | 0.14076
Entre 8 y 12 grados -0.0129337 | 0.0133125 | -0.972 | 0.33248
Mayor a 28 grados -0.0302542 | 0.0185255 | -1.633 | 0.10406

I

Humedo 0.0147276 | 0.0358030 | 0.411 | 0.68127

Muy himedo 0.0211108 | 0.0335360 | 0.629 | 0.52976
Muy seco 0.0423385 | 0.0150355 | 2.816 | 0.00536 | **

Seco 0.0097586 | 0.0119370 | 0.818 | 0.41464

Semihimedo -0.0192633 | 0.0191843 | -1.004 | 0.31657

Semiseco -0.0077817 | 0.0095763 | -0.813 | 0.41744

Camino de herradura | -0.0222642 | 0.0263463 | -0.845 | 0.39911
Caminos carreteables | -0.1450533 | 0.0247028 | -5.872 | 1.83e-08 | ***
Carretera -0.0445338 | 0.0163446 | -2.725 | 0.00702 | **
Carretera y Férrea -0.0439274 | 0.0208021 | -2.112 | 0.03599 *

Férrea -0.0819993 | 0.0432531 | -1.896 | 0.05947

Signif. codes: 0 ‘*** 0.001 “**’ 0.01 ‘*’ 0.05 *.>’ 0.1 ¢’ 1

Residual standard error: 0.03683 on 195 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.525,

Adjusted R-squared: 0.4227

F-statistic: 5.132 on 42 and 195 DF, p-value: 1.726e-15

Cuadro 33: Modelo de regresién no espacial

La implementacion del modelo lineal se realizé en el software estadistico
R, los valores del Cuadro 33 resaltan la influencia que tienen algunas varia-
bles con respecto a la distancia lingiiistica media, en este caso muestra que
la mayor significancia del modelo es el logaritmo de la distancia geogréfica,
hip6tesis que ha sido ya verificada y mencionada por otros autores (Ner-
bonne et al. (2019), Goebl (2006), Dubert y Sousa (2016), Séguy (1973));
se puede observar como el logaritmo de la altura tiene menor significancia,
siendo el valor del parametro (8 igual a -0.0084437, las variables clasifica-
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das como las actividades econdémicas principales, la aptitud agroclimatica, la
precipitaciéon tienen una relevancia casi nula, sin embargo valores como los
de Amenaza Sismica, en las localidades donde hay un riesgo moderadamen-
te alto y extremadamente bajo se obtuvo un parametro § con un valor de
0.0158319 y -0.1096399 respectivamente, adicionalmente las localidades
con rango de temperatura 24 y 26 grados (Everett et al., 2015), tienen una
significancia mas alta siendo el valor del parametro 3 igual a -0.0366812, la
aptitud agroclimatica para localidades ubicadas en zonas muy secas repre-
senta uno de los valores mas significativos, después de la distancia geografica
y las vias de acceso, con un parametro § para el modelo de regresion equi-
valente a 0.0423385, finalmente las vias de acceso representan uno de los
valores mas llamativos de este modelo no espacial, ya que son significativos
aquellos lugares en los que existe caminos carreteables, carreteras y carre-
teras junto con vias férreas, siendo los parametros (3 iguales a -0.1450533,
-0.0445338, -0.0439274 respectivamente, en general el modelo tiene un
error residual estandar de 0.03683 y un coeficiente de determinacién (R-
squared) de 0.525, ajustado a 0.4227 es decir el modelo explica el 42 %
del valor de variabilidad de la diferencia lingiiistica, el estadistico F' final-
mente en forma general fue de 5.132 con un p-valor menor a 1.726e-15
permitiendo rechazar la hipdétesis nula de un mejor ajuste del modelo sélo
con el intercepto y concluyendo que el modelo mejora el ajuste de datos de
informacion lingiiistica con informacion geografica y algunos metadatos de

las localidades del ALEC.

Contraste de dependencia espacial: Hecho esto se puede contrastar la
estimacion de este modelo con diferentes test para detectar y analizar algin
tipo de dependencia espacial, como ya se mencioné la hipdtesis nula indica
que el tipo de dependencia es igual a cero, es decir, no existe algin tipo de
correlacion espacial y la hipotesis alternativa en contraste muestra que exis-
te algin tipo de dependencia espacial, para ello Anselin (2005) plantea una
prueba de multiplicadores de Lagrange, este test incluye cinco alternativas
para hallar el mejor modelo para la informacion de entrada, los dos primeros
test son de retardo espacial (LM-Lag y Robust LM-Lag), los dos siguien-
tes son modelos alternativos referentes al uso del error espacial (LM-Error y
Robus LM-Error) y finalmente se tiene el modelo LM-SARMA | una ultima
alternativa de orden superior que combina el retardo espacial con el error es-
pacial, estas pruebas segin Anselin (2005), son de alta potencia y permiten
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elegir la alternativa adecuada que esté disenada para representar nuestros
datos.

Segun Anselin y Rey (2014) antes de considerar las estadisticas robustas
deben ser consideradas las versiones estandar (LM-Lag o LM-Error) y verifi-
car que las pruebas sean significativas, Anselin y Rey (2014) manifiestan que
todo el conjunto de estadisticas en principio pueden parecer desconcertantes,
sin embargo, indica que existe una forma bastante intuitiva para poder avan-
zar a través de los diferentes resultados, hacia una especificacién de regresion
espacial, este proceso se puede resumir en la Figura 36 donde, se inicia en la
parte superior considerando las estadisticas estandar, LM-Error y LM-Lag,
si ninguno de estos test es significativo y no se puede rechazar la hipétesis
nula se puede dejar el modelo estimado por minimos cuadrados ordinarios
(modelo ya estimado), en el caso de que entre los estadisticos de prueba uno
rechace la hipdtesis nula y el otro no, la decision es sencilla, si al final los dos
rechazan la hipétesis nula se puede proceder con la parte inferior del gréafico
y considerar las formas robustas de los estadisticos de prueba o el modelo
LM-SARMA, un modelo que puede combinar estas dos opciones.

Pruebas diagnostico:
LM - Error
LM- Lag g

\‘Es‘/ * Unadeclias

Ambas

Ninguna
LM - Error
LM - Lag

()

Robust LM - Error

]
o o s

LM - Error
LM - Lag

)

Pruebas de diagnostico Robusto
ust LM - Error
Robust LM - Lag

¢Es significante?
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Figura 37: Ilustracién generaciéon del modelo espacial (Anselin y Rey, 2014)



Prueba LM-ERR: como se menciond esta basado en los multiplica-
dores de Lagrange (Yrigoyen, 2003), fue propuesto inicialmente por Burridge
(1980) y su expresién es de la siguiente manera:

’ 2
25

LM — ERR =
tr[W'W + W2

(20)

/ . s . . o1 .
Donde s? = < es el estimador de maxima verosimilitud de la varianza
de la perturbacién aleatoria y e es el vector de residuos de la estimacion por

minimos cuadrados ordinarios (MCO) (Yrigoyen, 2003).

Este tipo de contraste espacial es un test asintético, distribuido como una
x? con un grado de libertad.

Prueba LM-EL: la prueba LM-EL es un tipo de contraste de depen-
dencia espacial de la perturbacién aleatoria, al igual que el test LM-ERR,
sin embargo es robusto ya que permite la especificacion de la existencia de
esta dependencia en la variable respuesta espacialmente retardada (Anselin

et al., 1996).

(e — Ty(RJ,) 8]

LM — EL =% I (21)
T -1y (RprB)
COon:
- , -1
(RIp-p)™" = |y 4 (XDHOVXD) (22)
Donde:
T =tr(W'W +W?) (23)

W es la matriz de pesos espaciales y W X[ el retardo espacial de los va-
lores procedentes de la estimacién por minimos cuadrados ordinarios.

El estadistico de prueba se distribuye como una y? con un grado de liber-
tad, este fue calculado teniendo en cuenta que la matriz de pesos espaciales
presentes en el termino del error es equivalente a aquella que se utiliza para
la estimacién del retardo espacial de la variable respuesta.
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Prueba LM-LAG: el contraste de retardos espaciales LM-LAG de la
variable respuesta es valido para la hipdtesis de normalidad, hipdtesis ya
descrita en el andlisis de los datos de distancia lingiiistica; ademas de ello su
naturaleza es asintotica; esta prueba se distribuye al igual que los otros test
como una variable de tipo x? con un grado de libertad.

el
LM — LAG = —= (24)

RJ,p
Donde y es el vector de tamanio (N, 1) de las observaciones de la variable
dependiente. Las pruebas LM-ERR y LM-LAG segtin Yrigoyen (2003) pro-
porcionan la mejor alternativa entre la dependencia estructural y la aleatoria,
como ya se menciono, la seleccion del mejor test va a depender de los indica-
tivos de significancia, el que tenga un mayor valor (confianza méxima) serd
aquel que muestre la dependencia espacial correcta y aquella dependencia a

seleccionar.

Prueba LM-LE: el contraste de retardo espacial robusto se orienta
a la medicién de la presencia espacial local, su expresion es de la siguiente
manera:

25 - et
LM — LE = —— -
RJ, 3 =T,
Esta prueba sigue al igual que en casos anteriores la distribucién de una
x? con un grado de libertad, siguiendo el supuesto que indica que las matrices
de pesos espaciales son similares para la variable respuesta y la perturbacién
aleatoria de la misma.

(25)

Prueba SARMA: finalmente se puede contrastar la presencia tanto
de dependencia espacial sustantiva junto con la residual, se trata de la prue-
ba SARMA, este estadistico es planteado de la siguiente manera (Yrigoyen,
2003) :

[ﬂg_ﬂ@f eWel?
SARMA = —=— = +[§]
Rprﬁ - T1 Tl

(26)

Este estadistico se distribuye como una y? con dos grados de libertad.
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Finalmente, los estadisticos de prueba para el modelo generado fueron
calculados e implementados en el software estadistico R, es de resaltar que la
matriz de pesos fue la misma descrita anteriormente, matriz de contigtiidad
basada en el movimiento de la Reina dentro de un tablero de ajedrez.

Prueba Valor | Grados de Libertad | p-valor
LM - ERR | 17.496 1 2.879e-05
LM - EL 10.98 1 0.0009209
LM - LAG | 49.895 1 1.622e-12
LM - LE | 43.379 1 4.509e-11
SARMA | 60.876 2 6.04e-14

Cuadro 34: Valores de pruebas de dependencia espacial

Como se menciond, la seleccion del modelo depende del nivel de signifi-
cancia; se puede observar en el Cuadro 34 que los valores son significantes y
robustos para todas las pruebas siendo el p-valor menor a a (o = 0,05) re-
chazando la hipotesis nula de no dependencia espacial, segiin Anselin (2005)
antes de considerar las pruebas robustas es necesario considerar primero las
estandar, en este caso la prueba LM-LAG es mas significativa que LM-ERR
asi como la prueba robusta mas significativa es para el rezago espacial, la
prueba SARMA finalmente constituye el test de mayor significancia, lo que
permite considerar tanto el modelo de rezago espacial como el modelo SAR-
MA dentro de los modelos a implementar.

Estimacion del modelo mixto autorregresivo de regresion espacial
o modelo del retardo espacial

La construccién e implementacién del modelo mixto autorregresivo de re-
gresién espacial o modelo del retardo espacial se realizd en el software es-
tadistico R, al igual que para el contraste de dependencia y con los Test
mencionados en la seccién anterior, se utilizé la matriz de pesos espaciales
simétrica construida en el software GeoDa, los parametros generados son los
siguientes:
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Variable

‘ Estimate

Std.Error ‘

z value

‘ Pr(>—z—

> )
0,103180 0,073724 1,399600 0,161640

Distancia Geogréfica

I(log(DistanciaG)) 0,023852 0,009509 2,508400 0,012130

Altura media sobre el nivel medio del mar

I(log(Altura)) 0,000497 0,004832 0,102900 0,918060

Actividades Econémicas

ud

0,011274

Comercio -0,014525 0,014536 -0,999300 0,317650
Ganaderia 0,003928 0,008309 0,472800 0,636380
Industria 0,007504 0,014804 0,506900 0,612210
Mineria 0,013829 0,015329 0,902200 0,366980
Pesca 0,005970 0,529600 0,596410

Extremadamente Alto

Amenaza
-0,015980

Sismica

0,017448

-0,9159

Extremadamente himedo s 041 s 25 -0,001800 0,998530
Extremadamente seco 0,005630 0,010308 0,546200 0,584930
Ligeramente himedo -0,004228 0,008485 -0,498200 0,618310

Moderadamente himedo 0,030111 0,015311 1,966700 0,049220
Moderadamente seco 0,000851 0,008955 0,095000 0,924300

Precipitacién
Entre 1500 y 2000 -0,002872 0,006058 -0,474 0,63547
Entre 2000 y 2500 -0,008194 0,008216 -0,9973 0,31862
Entre 2500 y 3000 -0,006818 0,007922 -0,8606 0,38947
Entre 3000 y 4000 0,013427 0,012588 1,0666 0,28615
Entre 4000 y 5000 0,010094 0,013271 0,7606 0,44687
Entre 500 y 1000 -0,000688 0,008557 -0,0804 0,93588
Entre 5000 y 7000 0,005806 0,023975 0,2422 0,80864
Entre 7000 y 9000 0,017498 0,025839 0,6772 0,49828

0,35974

Entre 16 y 20 grados

-0,011731

Temperatura

0,007650

-1,533400

Extremadamente Bajo -0,057156 0,040971 -1,395 0,16301
Moderadamente Alto 0,009563 0,006313 1,5149 0,1298
Muy Alto 0,003624 0,006084 0,5957 0,55138

0,125170

Entre 20 y 22 grados -0,009399 0,012337 -0,761900 0,446150
Entre 22 y 24 grados -0,016288 0,011536 -1,412000 0,157960
Entre 24 y 26 grados -0,021231 0,011700 -1,814600 0,069590
Entre 26 y 28 grados -0,009330 0,013078 -0,713400 0,475590
Entre 8 y 12 grados -0,011708 0,010575 -1,107200 0,268210
Mayor a 28 grados -0,011457 0,014776 -0,775400 0,438100
IDH
Humedo 0,009976 0,028440 0,350800 0,725760
Muy himedo 0,023243 0,026674 0,871400 0,383560
Muy seco 0,019521 0,012212 1,598400 0,109940
Seco 0,006916 0,009547 0,724500 0,468790
Semihimedo -0,019580 0,015239 -1,284800 0,198850
Semiseco -0,005806 0,007607 -0,763300 0,445300
Camino de herradura -0,010851 0,020927 -0,518500 0,604100
Caminos carreteables -0,084884 0,020114 -4,220200 0,000024
Carretera -0,032409 0,012989 -2,495100 0,012590
Carretera y Férrea -0,032430 0,016527 -1,962300 0,049730
Férrea -0,065812 0,034376 -1,914500 0,055560

Rho: 0.54529, LR

test value: 47.475, p-value: 5.5721e-12
Asymptotic standard error: 0.067348
z-value: 8.0966, p-value: 6.6613e-16

Wald statistic: 65.555, p-value: 5.5511e-16

Cuadro 35: Estimacion del modelo de rezago espacial

El modelo de rezago espacial muestra como el coeficiente p refleja la de-
pendencia espacial inherente a los datos de la muestra (0.54), midiendo la
influencia promedio en las observaciones de sus observaciones vecinas, en este
caso tiene un efecto positivo y es muy significativo, en el caso de las variables
independientes los efectos siguen siendo muy parecidos a los mencionados en
el modelo no espacial, siendo la distancia geografica un elemento de nuevo
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relevante dentro de la estimacion, las variable referente a la precipitacién, asi
como la altura y las actividades econémicas no tienen una influencia signi-
ficativa dentro del modelo por lo que se puede pensar el prescindir de ellas
para una mejor estimacién, en cuanto a la aptitud agrocliméatica se entiende
que aquellas zonas moderadamente hiimedas presentan una alta significancia
con respecto a el cambio en la distancia lingiiistica.

Entre otras variables las mds sugerentes hacen referencia a la temperatu-
ra, el indice de disponibilidad hidrica y la amenaza sismica, variables que en
alguno de sus rangos tienen un nivel de significancia alto (senalado en color
verde el mas significante y color amarillo aquel que tiene un poco menos de
significancia), sin embargo difieren un poco en comparacién con el modelo li-
neal no espacial estimado anteriormente; finalmente, las vias de acceso tienen
una alta significancia dentro del modelo, con valores  negativos donde la via
de acceso con mayor influencia son los caminos carreteables, con un p-valor
de 0.000024; las variables explicativas en el modelo son significantes segin
el test de Wald, permitiendo contrastar la hipdtesis acerca de la coherencia
del modelo y el valor que las variables agregan al mismo, en este caso un
test bastante significativo, descartando la hipdtesis nula de no coherencia;
dado que se utilizaron bastantes variables se intentard realizar una mejor
estimacion sustrayendo algunas variables, en este caso aquellas menos repre-
sentativas e influyentes dentro del fenomeno lingiiistico objeto de estudio y
se culminard contrastando los modelos para escoger el de mayor veracidad.

Estimacion del modelo mixto autorregresivo de regresion espacial
o modelo del retardo espacial (Variables con mayor significancia
(VMS))

La construccién e implementacién del modelo mixto autorregresivo de re-
gresion espacial o modelo del retardo espacial para las variables con mayor
significancia se realizé en el software estadistico R, la matriz de pesos uti-
lizada es equivalente a la ya generada y mencionada en la seccion 7.3.1, las
variables fueron seleccionadas a partir de multiples iteraciones de integracion
y descarte a partir de las cuales se estimo el modelo con parametros:
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Variable Estimate Std.Error z value | Pr(>—z—) |

-0,0041025 | 0,0490852 -0,0836 0, 9333909

Distancia Geograﬁca

I(log(DistanciaG)) 0,0236311 0,0082084 2,8789 0,0039908

Actividades Econémicas

Aptltud Agr ocllrnatlca
Extremadamente seco 0,0091526 0,0052458 1,7447 0,0810289
Ligeramente humedo -0,0068969 0,0063624 -1,084 0,2783598
Moderadamente himedo 0,0259769 0,0125158 2,0755 0,0379371
Precipitacién
Entre 2000 y 2500 -0,0110223 | 0,0062273 -1,77 0,0767298
Entre 500 y 1000 0,0064258 0,0077946 0,8244 0,4097157

Amenaza Sismica

Moderadamente Alto 0,0068347 0,0061211 1,1166 0,2641779

Temperatura
Entre 20 y 22 grados -0,0058762 0,0098401 -0,5972 0,5503967
Entre 26 y 28 grados 0,0021984 0,0050846 0,4324 0,6654811
Semihumedo -0,0203181 0,0108448 -1,8735 0,0609942
Semiseco -0,0086323 0,0050384 -1,7133 0,0866584
Camino de herradura 0,0711757 0,0202489 3,5150000 0,0004397
Caminos carreteables 0,0413851 0,0130986 3,1595000 0,0015804
Carretera 0,0443168 0,0165841 2,6722000 0,0075345
Carretera y Férrea 0,0683297 0,0162778 4,1977000 0,0000270

Rho: 0.61495, LR test value: 74.334, p-value: <2.22e-16
Asymptotic standard error: 0.061078
z-value: 10.068, p-value: <2.22e-16
Wald statistic: 101.37, p-value: <2.22e-16

Cuadro 36: Estimacién del modelo de retardo espacial para variables signifi-
cativas

El Cuadro 36 muestra como los valores mas significativos son utilizados
para cada variable, dado que las variables utilizadas son diferentes al mode-
lo de rezago espacial generado los p — valores son en esencia distintos, los
parametros [ también varian siendo en este caso una medida representativa
del cambio, contrastando en forma positiva con los § calculados anteriormen-
te, es destacable que el valor del intercepto es poco significativo, lo que hace
que el estadistico de Wald tenga un valor alto y significativo y mostrando
asi la coherencia final del modelo, finalmente, el parametro p que refleja la
dependencia espacial inherente a los datos fue de 0.61495 es un valor alto
permitiendo descartar la hipétesis nula de no correlacion.

Estimaciéon del modelo mixto de regresiéon espacial con perturba-
ciones aleatorias autorregresivas (SARAR): La estimacion del mode-
lo mixto de regresion espacial con perturbaciones aleatorias autorregresivas
(SARAR) se realiz6 en el software estadistico R, la matriz de pesos utilizada
es la mencionada en la seccién 7.3.1, para esta estimacién en primer lugar se
utilizaron todas las variables luego de ello las mas significativas, cabe men-
cionar que este modelo SARAR incluye tanto las perturbaciones aleatorias
como las variables sustantivas expresadas en el modelo de retardo espacial
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por lo que es una combinaciéon de los dos modelos, los parametros del mo-
delo SARAR y sus caracteristicas estimadas para todas las variables son las
siguientes:

Variable Estimate Std.Error z value

Pr(>—z—)

0,063060 0,056161 1,122800 0,261510

Distancia Geografica

I(log(DistanciaG)) 0,012205 0,006984 1,747600 0,080540

Altura media sobre el nivel medio del mar

I(log(Altura)) 0,002029 0,004082 0,497200 0,619083

Actividades Econémicas

Precipitacién

Comercio -0,009307 0,012376 -0,752100 0,452020
Ganaderia 0,012230 0,007845 1,559000 0,119007
Industria 0,013596 0,012982 1,047300 0,294946
Mineria 0,007620 0,014276 0,533800 0,593513

Pesca 0,008820 0,325400 0,744909
Extremadamente himedo s 0,019066 0,199100 0,842189
Extremadamente seco 0,004590 0,008360 0,549000 0,583017
Ligeramente himedo -0,006209 0,007198 -0,862600 0,388379
Moderadamente himedo 0,022272 0,013320 1,672100 0,094498
Moderadamente seco -0,000885 0,007021 -0,126000 0,899698

Entre 1500 y 2000 -0,000430 0,005275 -0,081400 0,935093
Entre 2000 y 2500 -0,005873 0,007213 -0,814200 0,415514
Entre 2500 y 3000 -0,001966 0,006302 -0,312000 0,755007
Entre 3000 y 4000 0,016503 0,011007 1,499300 0,133789
Entre 4000 y 5000 0,006940 0,010732 0,646600 0,517864
Entre 500 y 1000 -0,000087 0,006039 -0,014400 0,988497
Entre 5000 y 7000 0,009193 0,022930 0,400900 0,688475
Entre 7000 y 9000 0,034297 0,020840 1,645700 0,099815
Extremadamente Alto -0,031827 0,015849 -2,008100 0,044629
Extremadamente Bajo -0,058235 0,039182 -1,486300 0,137209
Moderadamente Alto 0,011864 0,005441 2,180400 0,029225
Muy Alto 0,002571 0,005099 0,504300 0,614051
Temperatura
Entre 16 y 20 grados -0,012633 0,006775 -1,864500 0,062251
Entre 20 y 22 grados -0,007614 0,010631 -0,716200 0,473889
Entre 22 y 24 grados -0,010392 0,009820 -1,058200 0,289954
Entre 24 y 26 grados -0,015554 0,010050 -1,547800 0,121674
Entre 26 y 28 grados -0,006189 0,010938 -0,565900 0,571472
Entre 8 y 12 grados -0,011930 0,009757 -1,222700 0,221439
Mayor a 28 grados 20,000767 0,011777 0,829300 0,406917
IDH
Humedo 0,011908 0,026193 0,454600 0,649383
Muy humedo 0,008987 0,024453 0,367500 0,713244
Muy seco 0,011198 0,010063 1,112800 0,265786
Seco 0,000082 0,007975 0,010200 0,991829
Semihimedo -0,020475 0,014230 -1,438800 0,150196
Semiseco -0, 005696 0,006403 -0,889700 0,373647
Camino de herradura -0,025950 0,018754 -1,383700 0,166446
Caminos carreteables -0,082517 0,017846 -4,623800 0,000004
Carretera -0,039486 0,012213 -3,233200 0,001224
Carretera y Férrea -0,039930 0,014902 -2,679500 0,007373
Férrea -0,055689 0,031022 -1,795200 0,072628

Rho: 0.77318

Lambda:

Asymptotic standard error: 0.061512
z-value: 12.569, p-value: <2.22e-16
-0.74407
Asymptotic standard error: 0.15913
z-value: -4.6758, p-value: 2.9281e-06

Cuadro 37: Estimacion del modelo SARAR
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los datos de 0.77318, un valor mucho més alto que los modelos anteriores de
rezago espacial, este modelo incorpora un valor adicional A con un coeficiente
de -0.74407, este valor como ya se menciond es el coeficiente autorregresivo,
en cuanto a las variables, no hay ningin cambio significativo més que el de
nivel de significancia de la actividad econémica, Ganaderia con un p-valor de
0.119 que aunque es mayor que « sigue siendo importante, con respecto a la
aptitud agroclimatica, la precipitacién, la amenaza sismica, la temperatura
y el IDH no hay mayores cambios, es un modelo que en definitiva reitera la
incidencia de las variables dentro de la distancia lingiiistica, especialmente
de las vias de acceso, de tal manera que se puede corroborar lo ya hecho en
los modelos anteriores.

Estimaciéon del modelo mixto de regresiéon espacial con perturba-
ciones aleatorias autorregresivas (SARAR) para variables significa-
tivas (VMS): La estimacién del SARAR para las variables significativas
igual que en ocasiones anteriores se realizo en el software estadistico R, los
parametros del modelo y sus caracteristicas estimadas son las siguientes:

| Variable =~ | Estimate Std.Error
Dlstancla Geogl afica ‘
T T P Y
Actividades Econémicas
Aptltud Agroclu’natlca
Extremadamente seco 0,0058828 0,0043315 1,3582000 0,1744150
Ligeramente himedo -0,0081800 0,0058069 -1,4087000 0,1589370
Moderadamente himedo 0,0190640 0,0114220 1,6691000 0,0951070
Entre 2000 y 2500 -0,0101480 0,0057651 -1,7602000 0,0783760
Entre 500 y 1000 0,0055654 0,0058927 0,9445000 0,3449390

Amenaza Sismica

Moderadamente Alto 0,0088277 0,0052985 1,6661000 0,0957010

Temperatura
Entre 20 y 22 grados -0,0000774 0,0041051 -0,0189000 0,9849590
Entre 26 y 28 grados -0,0054301 0,0089011 -0,6100000 0,5418350
Semihimedo -0,0170580 0,0099993 -1,7059000 0,0880250
Semiseco -0,0060900 0,0042182 -1,4437000 0,1488110
Camino de herradura 0,0579870 0,0182080 3,1847000 0,0014490
Caminos carreteables 0,0343480 0,0115950 2,9622000 0,0030550
Carretera 0,0356180 0,0146940 2,4240000 0,0153520
Carretera y Férrea 0,0603920 0,0149170 4,0486000 0,0000515

Rho: 0.77931
Asymptotic standard error: 0.061075
z-value: 12.76, p-value: <2.22e-16
Lambda: -0.50651
Asymptotic standard error: 0.16726
z-value: -3.0283, p-value: 0.0024591
LR test value: 81.599, p-value: <2.22e-16

Cuadro 38: Estimacion del modelo SARAR para variables significativas
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El modelo SARAR generado para las variables significativas muestra co-
mo el valor de p aumenta en 0.003 con respecto al modelo anterior, sin
embargo en este caso el numero de reducido de variables hace que A\ sea un
valor menor, en este caso -0.50651; las vias de acceso siguen proporcionando
la mayor fiabilidad y otorgan al modelo una bondad consistente verificada
con el uso del test LR (prueba de razon de verosimilitud) con un valor alto
y un p-valor de 2.22e-16 < «, es decir, con un alto grado de significancia.

7.5. Seleccion del Modelo

Generados los modelos que incluyen informacion lingiiistica como res-
puesta de variables geogréficas y metadatos del ALEC, se pudieron realizar
pruebas de dependencia espacial sobre el modelo de regresién estimado por
minimos cuadrados ordinarios (MCO), modelo que sirvié como base para la
estimacion del modelo mixto autorregresivo de regresion espacial o modelo
del retardo espacial, el modelo de retardo espacial para variables significa-
tivas, el modelo mixto de regresién espacial con perturbaciones aleatorias
autorregresivas (SARAR) y el modelo mixto de regresién espacial con per-
turbaciones aleatorias autorregresivas (SARAR) para variables significativas,
en este aparte se hara la seleccion del modelo éptimo con base en pruebas
diagnostico.

7.5.1. Coeficiente de determinacién

Segun Nagelkerke (1991) el coeficiente de determinacién denominado co-
eficiente de correlaciéon multiple es una medida de proporcion de la varianza
explicada por el modelo de regresion, refleja el éxito de la prediccién de la
variable dependiente a partir de las variables independientes; dado que para
los modelos de regresion espacial se utilizo la estimacién por maxima verosi-
militud se utilizara el coeficiente de determinacién pseudo R? de Nagelkerke,
una medida equivalente definida de la siguiente manera:

B =1 eap [-2{1(3) —u0)}] =1 - { {5 }" (27)

N ~

Donde () = log(L(B)) v 1(0) = log(L(0)) denotando las probabilidades

logaritmicas del modelo ajustado y “nulo”, respectivamente.
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Esta definicién del pseudo coeficiente de determinacién R? tiene las si-
guientes propiedades.

» Es consistente con el R? cldsico.

= Es consistente con la méaxima verosimilitud como método de estimacién,
es decir, las estimaciones de maxima verosimilitud de los pardmetros
del modelo maximizan a R2.

» Es asintoticamente independiente del tamano de la muestra n.

= Se puede interpretar como la proporcién de variaciéon explicada, o tam-
bién, 1 — R?, que se puede decir que es la proporcién de variacién no
explicada.

s BEs adimensional.

Los valores de R? clésico y de Nagelkerke para los modelos estimados son
los siguientes:

Tipo de Modelo R? R? Ajustado | Pseudo R? | p (dependencia espacial)
Modelo MCO 0.525 0.4227
Modelo Retardo Espacial 0.6109 0.54529
Modelo Retardo Espacial VMS 0.58062 0.61495
Modelo SARAR 0.62926 0.77318
Modelo SARAR VMS 0.59323 0.77931

Cuadro 39: Estimacion del coeficiente de determinacion

El Cuadro 39 permite ver como los valores para los modelos espaciales
son mas altos en comparacién con el de MCO, tanto el R? cldsico como el
R? ajustado, entre estos el modelo con mayor ajuste es el modelo SARAR
para todas las variables, sin embargo se debe tener presente la dependencia
espacial intrinseca entre los datos representada con el coeficiente p, entre
mayor sea esta dependencia mucho mejor serd la homogeneidad de los datos
y mejor la estipulacién del modelo, sin embargo para seleccionar el modelo
correcto es necesario hacer algunas pruebas adicionales verificando tanto los
valores predichos como sus residuos.
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7.5.2. Analisis de términos del error

Los modelos espaciales al igual que los modelos de regresion lineal requie-
ren que se cumplan con algunas hipdtesis sobre los residuos, entre los mas
destacados se encuentran:

» Media cero: E(e;) =0 coni=1,2,3..n
» Varianza constante: Var(e;) = 6%l con i =1,2,3..n

» Residuos incorrelacionados: Cov(e;,ej) =0

Cuando no se cumple alguna de las mencionadas hipétesis, se implica la
no aleatoriedad de los residuos y por lo tanto la existencia de una estructura
o relacion no considerada en la estimacion inicial del modelo, entre los dos
efectos asociados a este comportamiento de ausencia de normalidad en los
residuos se encuentra la heteroscedasticidad, y la autocorrelacion o existen-
cia de dependencia, efectos que pueden ser medidos con distintas pruebas
estadisticas.

Heteroscedasticidad y normalidad: Se dice que en los residuos existe
heteroscedasticidad cuando la varianza del mismo es diferente para las dis-
tintas observaciones que integran la muestra; su deteccion se puede realizar
a través de distintos contrastes estadisticos, entre las pruebas mas utilizados
en modelos espaciales segin Coro (2005) se encuentran el test del multipli-
cador de Lagrange, desarrollado por Breusch y Pagan, asi como la versién
“estudentizada” del mismo, esto va a depender de la distribucién de la per-
turbacién aleatoria (cuando esta no es normal, produce resultados sesgados).

Para el anélisis de heteroscedasticidad de los residuos producidos por los
modelos generados se tratard inicialmente de conocer su distribucién asi como
de ejecutar en paralelo distintos test para el hallazgo de la misma, teniendo
como medida base el contraste mencionado por Yrigoyen.

Modelo estimado por MCO: La estimacion de los residuos para el
modelo denominado MCO fue determinada en Python, su histograma es de
la siguiente manera:
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Distribucion de residuos modelo MCO Grafico de probabilidad (Q-Q Plot) - Residuos de Modelo MCO
Residuos del Modelo MCO U

') ®  Residuos del Modelo MCO
" — Linea de Referencia

-0.15 -0.10 -0.05 0.00 0.05 0.10 0.15 -3 -2 -1 0 1 2 3
Residuos modelo MCO Cuanties Tedricos

(a) Histograma (b) Grafico - QQ

Figura 38: Ilustraciéon prueba normalidad modelo MCO

Al realizar los test de contraste de normalidad de los residuos del modelo
MCO se obtiene en primer lugar que el estadistico de Shapiro-Wilk tiene un
valor de 0.986 con un p-valor de 0.020, en las pruebas de hipdtesis el nivel
de significancia utilizado « ha sido igual a 0,05, en este caso la hipdtesis nula
es que la distribucién de los datos es normal, al ser el p-valor menor a alfa
(p < «) se rechaza la hipdtesis nula de normalidad, por lo tanto es probable
que los residuos no tengan esta distribucion.

El test de de Anderson-Darling propuesto, se ejecuté de la misma mane-
ra que la prueba de Shapiro-Wilk, obteniendo un estadistico de 0.901844,
que para el nivel de significancia del 0,05 proporciona un valor critico de
0.774, se acepta la hipotesis nula de que los datos son normales cuando
el estadistico de prueba calculado es menor que el valor critico en un nivel
de significancia elegido, dado que en este caso el estadistico es mayor al va-
lor critico probablemente los datos no provengan de una distribuciéon normal.

Para corroborar los resultados de los test de normalidad se utilizara fi-
nalmente la prueba D’Agostino’s K2 cuyo valor estadistico es de 8.049 con
un p-valor de 0.018, al igual que el test de Shapiro-Wilk la hipdtesis nula
expresa que los datos provienen de una distribucion normal, como el nivel
de significancia es menor a alfa se verifica la informacién resultante de las
pruebas anteriores.
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Teniendo como resultado que los residuos no provienen de una distribu-
ciéon normal se puede por ultimo utilizar el test de Breusch-Pagan para la
deteccién de heteroscedasticidad, este estadistico tiene el valor de 65.187
para el modelo MCO con un p-valor de 0.01243, en este caso rechazando
la hipétesis nula que que plantea que los datos son homocedéasticos, es decir,
existe heteroscedasticidad en los residuos del modelo.

La visualizacion de los residuos del modelo generado se realizé con el uso
de poligonos de Thiessen, donde no solo se muestran los residuos sino también
los valores predichos, es de aclarar que se debe verificar que estos residuos
no sobrepasen el nivel de confianza +20 = 0,052, donde ¢ =0.02625917.
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En la Figura 39 se pueden visualizar los residuos del modelo estimado por
MCO, en color rojo se senalan aquellos lugares en los que se supera el nivel
de significancia senialado atras, estos valores se encuentran principalmente
en las fronteras especialmente en la zona Este del pais, dado que los valores
de los residuos estan relacionados con los valores estimados, en las Figuras
40 y 41 se pueden observar que las zonas coinciden y que se encuentran en
distinto color, ademas que el rango estimado es mucho més amplio por lo que
el estadistico de determinacién 0.525 concuerda con la ilustracién.

Modelo mixto autorregresivo de regresion espacial o modelo del
retardo espacial:  Los residuos del modelo mixto autorregresivo de re-
gresién espacial o modelo del retardo espacial fueron contrastados con la
hipétesis de normalidad con base en las graficas de probabilidad QQ y el
histograma, la ilustraciéon generada en Python es la siguiente:

Distribucion de residuos modelo retardo espacial Grafico de probabilidad (Q-Q Plot) - Residuos de modelo retardo espacial
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-0.10 -0.05 0.00 0.05 0.10 3 -2 -1 0
Residuos modelo retardo espacial Cuantiles Tedricos

(a) Histograma (b) Grafico - QQ

1 2 3

Figura 42: Ilustraciéon prueba normalidad modelo retardo espacial

La Figura 42 muestra como los valores de los residuos se concentran en el
valor cero (0) con una media de -2.9854e-17 cumpliendo uno de los criterios
generales para los residuos del modelo, el grafico de probabilidad QQ muestra
que las observaciones se encuentran alineadas con la distribucién normal, por
ultimo, el contraste de Shapiro-Wilk tiene un valor de 0.990 con un p-valor
de 0.090,al igual que en el caso anterior las pruebas de hipétesis el nivel de
significancia utilizado « ha sido igual a 0,05, en este caso la hipdtesis nula
es que la distribucién de los datos es normal, al ser el p-valor mayor a alfa
(p > a) no se rechaza la hipétesis nula de normalidad, por lo tanto es pro-
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bable que los residuos tengan una distribuciéon normal.

La segunda prueba de normalidad utilizada es aquella propuesta por
Anderson-Darling, este test ofrecié un resultado para el estadistico de 0.6298,
que para el nivel de significancia del 0,05 proporciona un valor critico de
0.774; se acepta la hipdtesis nula de que los datos son normales cuando el
estadistico de prueba calculado es menor que el valor critico en un nivel de
significancia elegido, en este caso el estadistico es menor al valor critico, por
lo tanto probablemente los residuos tengan una distribuciéon normal.

Finalmente se utilizara el test de contraste de D’Agostino’s K? cuyo va-
lor estadistico es de 5.919 con un p-valor de 0.052, al igual que el test de
Shapiro-Wilk la hipdtesis nula expresa que los datos provienen de una distri-
bucién normal, como el nivel de significancia es mayor a alfa se puede afirmar
que los residuos provienen de una distribucién normal.

Se puede concluir que los residuos provienen de una distribucién normal,
para detectar la homogeneidad o heteroscedasticidad dentro de ellos se uti-
lizara el test de Breusch-Pagan cuyo estadistico fue 69.634 con un p-valor
de 0.004672, la hipétesis nula plantea que existe homocedasticidad, al ser
el valor de a menor a 0,05 (o < 0,05) se rechaza esta hipdtesis nula, por lo
tanto existe heteroscedasticidad en los residuos del modelo y en el modelo
mismo.

Para realizar la visualizacién de los residuos del modelo se utilizara co-
mo en el caso anterior los poligonos de Voronoi o de Thiessen, se mostraran
los residuos teniendo presente el nivel de significancia de los mismos, el ni-
vel de confianza para este modelo serd igual a +20, donde sigma es 0 =
0.02931633, es decir £20 = +0.05863265; para que los residuos cumplan
criterio de estimacion 6ptima el 0,95 del total de los datos debe estar en este
intervalo.

La siguiente ilustracién muestra como estos residuos tienen de manera
intrinseca una relacién estipulada en cuantiles, en color rojo se expresa el
valor superior a los niveles de confianza dentro de cada uno de los poligonos
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que contienen los centroides correspondientes a las localidades (Figura 44).
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En la Figura 43 se pueden visualizar los residuos del modelo de retardo
espacial, en color rojo se senalan aquellos lugares en los que se supera el nivel
de significancia senalado atras, estos valores en comparacién con el modelo
estimado por MCO son menores, y la ubicacién geografica se distribye con
aleatoriedad, como se senal6 los valores de los residuos estan relacionados
con los valores estimados, en la Figura 44 se pueden observar que las zonas
coinciden en su mayor parte con unos tonos equivalentes a los de la distan-
cia lingtiistica (Figura 41), cabe destacar que el rango estimado es mucho
mas reducido que el de la distancia lingiiistica media pero se ajusta mas
que los valores del modelo estimado por MCO, por lo que el estadistico de
determinacion 0,6109 se evidencia en la ilustracion.

Modelo mixto autorregresivo de regresion espacial o modelo del
retardo espacial (Variables con mayor significancia (VMS)): Los
residuos del modelo mixto autorregresivo de regresion espacial o modelo del
retardo espacial para las variables con mayor significancia fueron contrasta-
dos con pruebas de normalidad teniendo como base las graficas de probabili-
dad QQ y el histograma, las imagenes generadas en Python son la siguientes:

Distribucién de residuos modelo retardo espacial VMS Grafico de probabilidad (Q-Q Plot) - Residuos de modelo retardo espacial VMS

Residuos del modelo retardo espacial VMS .
X

Valores Ordenados

2 0075 @ Residuos del modelo retardo espacal VMS
¢ — Linea de Referencia

-0.10 -0.08 0.00 0.05 0.10 -3 2 -1 0
Residuos modelo retardo espacial VMS Cuantiles Tedricos

(a) Histograma (b) Grafico - QQ

1 2 3

Figura 45: Tlustracién prueba normalidad modelo retardo espacial VMS

La Figura 45 muestra como los valores se concentran para el histograma
del modelo retardo espacial VMS en cero (i = 7.46368419e-18), la forma
de campana supone que la distribucién de estos residuos es normal, el grafico
de probabilidad QQ normal muestra que los valores se ajustan en un 95 %,
esto a la vez supone que se estd cumpliendo con uno de los criterios para los
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residuos del modelo estimado.

La prueba de Shapiro-Wilk de contraste de normalidad tiene un estadisti-
co calculado de 0.993 con un p-valor de 0.357, como en casos anteriores las
pruebas de hipdtesis se han realizado con un nivel de significancia « igual
a 0,05, en este caso la hipotesis nula es que la distribucién de los datos es
normal, al ser el p-valor mayor a alfa (p > «) no se rechaza la hipdtesis nula
de normalidad, por lo tanto es probable que los residuos tengan esta distri-
bucién.

En segundo lugar se utilizé la prueba de normalidad de Anderson Darling
este test ofrecié un resultado para el estadistico de 0.474872, para el nivel
de significancia del 0.05 proporciona un valor critico de 0.774; como ya se
menciond se acepta la hipotesis nula de que los datos son normales cuando
el estadistico de prueba calculado es menor que el valor critico en un nivel
de significancia elegido, en este caso el estadistico es menor al valor critico,
es probable entonces la hipdtesis de normalidad, la ultima prueba a utilizar
es el test de contraste de D’Agostino’s K2 cuyo valor estadistico es de 3.582
con un p-valor de 0.167, la hipotesis nula expresa que los datos provienen de
una distribucién normal, como el nivel de significancia es mayor a alfa («) se
puede afirmar que segun los test los residuos provienen de una distribucion
normal.

Para la deteccion de homogeneidad o heteroscedasticidad espacial dentro
de los residuos se utilizara el test de Breusch-Pagan cuyo estadistico calcula-
do fue 25.583 con un p-valor de 0.06018, la hipdtesis nula plantea que existe
homocedasticidad, al ser el valor de o mayor a 0,05 (« > 0,05) se acepta la
hipétesis nula, por lo tanto existe homocedasticidad u homogeneidad en el
modelo estimado.

La visualizacion de los residuos se hara con el uso de poligonos de Vo-
ronoi o de Thiessen, se mostraran los residuos teniendo presente el nivel de
confianza de los mismos, para este modelo sera igual a +20, donde sigma es
o = 0.03013126, es decir 20 = £ 0.06026252.
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Figura 47: Valores estimados modelo retardo espacial VMS
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Exceptuando algunas areas espaciales observadas en las figuras 46 y 47 se
revela como la distancia lingiiistica estimada con el modelo de retardo espa-
cial se distribuye de una forma homogénea en todo el territorio, diferenciando
aquellas zonas donde la distancia lingiiistica es mayor de aquellas donde no
lo es, presentando esta distancia de una forma uniforme, es de resaltar que
cerca del océano pacifico y en la costa atlantica es donde se presenta la mayor
diferencia en comparacion con el centro del pais. El rango de valores en forma
general se ajusta mucho mejor que el modelo anterior destacando que el I de
Moran (indice de autocorrelacién espacial) tiene un estadistico para los resi-
duos de -1.2771 con un p-valor de 0.2016, es decir, se rechaza la hipétesis
nula de autocorrelacién y se puede decir que los residuos se distribuyen de
forma aleatoria en el espacio.

Modelo mixto de regresion espacial con perturbaciones alea-
torias autorregresivas (SARAR): Los residuos del modelo mixto de
regresion espacial con perturbaciones aleatorias autorregresivas se pueden
representar como en otros casos con las graficas de probabilidad QQ y el
histograma, de la siguiente manera:

Distribucion de residuos modelo modelo SARAR Grafico de probabilidad (Q-Q Plot) - Residuos del modelo SARAR

Residuos del modelo modelo SARAR 008 .
.

Valores Ordenados

2 -0.06 ©  Residuos del modelo SARAR
~— Linea de Referencia

0
-0.100 -0.075 -0.050 -0.025 0.000 0.025 0.050 0.075 0.100 -3 2 -1 0
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(a) Histograma (b) Grafico - QQ

1 2 3

Figura 48: Ilustracion prueba normalidad modelo SARAR

La Figura 48 muestra como los valores se concentran para el histograma
del modelo SARAR cero (u = 0), la forma de campana de residuos asemeja
una distribucién normal, la prueba de Shapiro-Wilk de contraste de norma-
lidad tiene un estadistico calculado de 0.989 con un p-valor de 0.055, al ser
el p-valor mayor a alfa (p > «) no se rechaza la hipdtesis nula de normalidad,
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por lo tanto es probable que los residuos tengan esta distribucién.

La prueba de normalidad de Anderson Darling tiene un estadistico de
0.70140745, para el nivel de significancia del 0.05 proporciona un valor
critico de 0.774; en este caso el estadistico es menor al valor critico, por lo
tanto es probable la hipotesis de normalidad, la iltima prueba, el test de con-
traste de D’Agostino’s K? cuyo valor estadistico es de 6.362 con un p-valor
de 0.042, como el nivel de significancia es menor a alfa («) los residuos no
provienen de una distribucién normal, en contraste esta distribucién de los
residuos puede que sea normal, aunque el nivel de significancia en los test es
bajo.

En cuanto a la heteroscedasticidad espacial dentro de los residuos, el test
de Breusch-Pagan cuyo estadistico calculado fue 62.611 tiene un p-valor de
0.02117, al ser el valor de a menor a 0,05 (« > 0,05) se rechaza la hip6tesis
nula, por lo tanto existe heteroscedasticidad, finalmente el nivel de confianza
es igual a +20, es decir +20 = + 0,05251834.
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Figura 50: Valores estimados modelo SARAR

Este modelo a diferencia del modelo anterior muestra como los residuos
superan en muchos casos el nivel de confianza estimado, aquellas zonas en
color rojo (ver Figura 49) aparecen especialmente en los limites orientales
y occidentales del pais, el rango de valores en forma general se ajusta a la
distancia lingiiistica y presenta una covarianza cercana a 0 (0.00068954),
el indice I de Moran (indice de autocorrelacion espacial) tiene un estadistico
para los residuos de -0.25413 con un p-valor de 0.7994, por lo tanto se
puede decir que los residuos se distribuyen en forma aleatoria.

Modelo mixto de regresién espacial con perturbaciones aleato-
rias autorregresivas (SARAR) para variables significativas (VMS):
Los residuos del modelo mixto de regresion espacial con perturbaciones alea-
torias autorregresivas SARAR (VMS) se pueden representar de la siguiente
manera:
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Distribucion de residuos modelo modelo SARAR VMS Gréfico de probabilidad (Q-Q Plot) - Residuos del modelo SARAR VMS
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Figura 51: Tlustracion prueba normalidad modelo SARAR VMS

La Figura 51 resalta la concentracion de los valores en cero (1 =3.73184e-
18), la prueba de Shapiro-Wilk de contraste de normalidad tiene un estadisti-
co calculado de 0.990 con un p-valor de 0.112, al ser el p-valor mayor a alfa
(p > «) es probable que los residuos tengan una distribucién normal, el test
de Anderson Darling tiene un estadistico de 0.542028765338, para el nivel
de significancia del 0,05 proporciona un valor critico de 0.774; en este caso el
estadistico es menor al valor critico, por lo tanto es probable la hipdtesis de
normalidad, la tltima prueba, el test de contraste de D’Agostino’s K? cuyo
valor estadistico es de 4.679 con un p-valor de 0.096, estos test prueban que
los residuos probablemente se distribuyen normalmente.

En cuanto a la heteroscedasticidad espacial dentro de los residuos, el test
de Breusch-Pagan con estadistico 27.053 y un p-valor de 0.04089, muestran
la existencia de este fenémeno, finalmente en este modelo se utilizara un nivel
de confianza igual a +20, es decir £20 = + 0,05621706 para la visualizacién
de los datos resultantes.
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Figura 53: Valores estimados modelo SARAR VMS
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Este modelo como el anterior superan en muchos casos el nivel de con-
fianza estimado, sin embargo existe homogeneidad espacial con respecto a
los valores de la distancia lingiiistica, ain cuando presenta una covarianza
cercana a 0 (0.00079009) en los residuos, después de este andlisis el modelo
que se ajusta a todos los criterios de ajuste en los residuos es el modelo de
retardo espacial para las variables significativas, los otros modelos aunque
estimados faltan a uno o mas supuestos.

Autocorrelaciéon espacial:  Con el propésito de contrastar la hipdtesis de
que los residuos se encuentran localizados de forma aleatoria en el espacio
existe el estadistico de I de moran, que calcula la asociacién de valores simila-
res o disimiles entre regiones vecinas (Vaya y Moreno, 2000), a continuacién
se presentan los valores para cada uno de los modelos:

Tipo de Modelo I de Moran | p - valor
Modelo MCO 4.3583 1.311e-05
Modelo Retardo Espacial -1.1631 0.2448
Modelo Retardo Espacial VMS -1.2771 0.2016
Modelo SARAR -0.25413 0.7994
Modelo SARAR VMS -0.051805 0.9587

Cuadro 40: Autocorrelacion residuos modelos

Dado que en los modelos espaciales generados el p-valor es mayor a alfa
(v = 0,05) no se puede rechazar la hipétesis nula, es probable que los resi-
duos para estos modelos se distribuyan de forma aleatoria, es decir, que no
estén correlacionados espacialmente, el patron espacial es aleatorio en forma
general; para el modelo generado por MCO existe una alta autocorrelacion
espacial positiva con significancia, esta estimacion no seria la adecuada si se
desea seleccionar un modelo eficiente.

7.5.3. Sumario modelo seleccionado:

El modelo final seleccionado es el modelo mixto autorregresivo de regre-
sién espacial o modelo del retardo espacial para las variables con mayor signi-
ficancia (VMS); este modelo cumple con los supuestos de regresién estimados,
tanto para la los valores ajustados como para los residuos, a continuacion se
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presentan las principales caracteristicas del modelo y su representacién grafi-
ca dentro del territorio.

Modelo del retardo espacial VMS
Coeficiente de determinacion 0.58062
Media Residuos 7.46368419¢-18
Pruebas de Normalidad
Prueba Estadistico p-valor
Shapiro-Wilk 0.993 0.357
D’Agostino’s K2 3.582 0.167
Estadistico | Valor Critico
0.474872 0.774
Heteroscedasticidad
Breusch Pagan 25.583 0.06018
Estadistico p-valor
-1.2771 0.2016
Covarianza 0.00126386

Anderson Darling

Autocorrelacion espacial en residuos

Cuadro 41: Sumario modelo seleccionado
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Figura 54: Modelo seleccionado: valores estimados
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7.6. Generacion de limites lingiiisticos

Para una correcta clasificacion dialectal se utilizaran limites geograficos,
segtin Heeringa y Nerbonne (2001) los dos paradigmas clave de la dialecto-
logia son precisamente la forma como se conceptualizan estos limites, ya sea
como isoglosas o como superficies dialectales continuas, las isoglosas como
se menciond atras son lineas imaginarias que delimitan y separan las ocu-
rrencias de diferentes variantes producto de fenémenos lingiiisticos, mientras
que la teoria de dialecto continuo plantea que la variacion lingiiistica, ya sea
individual o agregado, se distribuye espacialmente de forma gradual (Jes-
zenszky y Weibel, 2015), en esta investigacién se seguirdn estas dos teorias,
teniendo como premisa la investigacion de Grieve et al. (2011), donde se uti-
lizaron diferentes herramientas para delimitar areas dialectales, entre ellas
la autocorrelacion espacial, el analisis factorial y el andlisis de conglomera-
dos (clustering), vinculando la teorfa de isoglosas con el dialecto continuo,
es de resaltar que Jeszenszky y Weibel (2015) plantean que en realidad los
fenémenos lingiiisticos individuales analizados en pocas ocasiones muestran
el tipo de patrones regionales bien definidos que a menudo se exhiben en los
estudios tradicionales de clasificacion de dialecto, sin embargo se intentara
contrastar esta teoria con los resultados de la presente investigacion.

7.6.1. Superficie dialectal continua

Para la generacion de una superficie dialectal continua se utilizara el méto-
do geoestadistico de interpolacién Kriging, este método segiin Hoch y Hayes
(2010) utiliza el andlisis de semivarianza, herramienta 1til para comprender
la variacion lingtistica relacionada con la dependencia espacial, revelando
informacion importante sobre las tasas de cambio en el espacio geografico en
funcion de las distancia entre las observaciones, o en dado caso la aleatorie-
dad de la distribucion de la muestra objeto de estudio en el espacio.

El método de interpolacion espacial Kriging basado en el anélisis de semi-
varianza reconoce que las variables espaciales son bastante estocasticas para
ser cartografiadas con métodos deterministas (Hoch y Hayes, 2010), por lo
tanto utiliza variables regionalizadas con un componente sisteméatico (como
la media), un componente estocdstico (autocorrelacion espacial) y un com-
ponente aleatorio (ruido o error) (Burrough y McDonnell, 1998), uno de las
ventajas de utilizar este método es que proporciona estimaciones del error
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para los valores interpolados en cualquier punto del espacio, determinando
asf la calidad de la estimacion (Stein, 1999).

Variograma: El variograma es una herramienta para el andlisis de datos
espaciales que sirve como base para el Kriging (Webster y Oliver, 2007),
segun Lichtenstern (2013) el variograma tiene como conjetura que la relacién
espacial de dos observaciones no depende de su ubicacién geografica absoluta
en si, sino solo de su ubicacién relativa; el variograma teérico definido por
Matheron y Blondel (1962) y Cressie (2015) se expresa de la siguiente manera:

2v(h) =Var(Z(z+ h) — Z(z)) (28)

Donde Z(z) es el valor de la variable en un sitio z, Z(x + h) es otra
observacion separada de la anterior por una distancia h y n es el nimero de
parejas que se encuentran separadas por esa distancia.

La interpretacion del semivariograma parte del criterio de que a menor
distancia geografica entre las localidades mayor similitud espacial entre las
observaciones (Giraldo, 2015), premisa mencionada y verificada en la seccién

7.4.

A continuacién se presenta el variograma experimental teniendo presente
que la variable regionalizada z es la distancia lingiiistica generada por el mo-
delo estimado, cabe resaltar que su implementacion se realizo en el software
ArcGIS y fue verificado en el software SpaceStat:

2282
Distance (Degree). h

Figura 55: Variograma con valores estimados
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El variograma en el origen tiene un comportamiento regular con un movi-
miento parabdlico, lo que supone una distribucion heterogénea en el espacio,
el spline de ajuste al que se recurrié fue la funcion regular esférica, tratando
de minimizar y mejorar el ajuste.

Semivariograma / Nube de covarianza

1,54
1,23
0.92
0.62
0,31

Leyenda
Mapa variografico
Value

High : 0,00185293

FEEEL Low: 0

Figura 56: Mapa variografico y nube variogréfica

El mapa variogréafico ilustrado en la Figura 56 muestra el variograma
experimental en diferentes direcciones del espacio, en este caso en una escala
de color, ayudando a distinguir la anisotropia, es decir, intentando conocer
si el comportamiento de los valores de distancia lingiiistica estimada pueden
tener direcciones preferentes de continuidad en el espacio (Emery, 2013); el
mapa generado para los valores de distancia lingiiistica muestra una mayor
continuidad en la orientacion norte con sesenta grados al este, por otro lado
se tiene la nube variografica, es decir, la nube de las diferencias cuadraticas,
en este caso se muestra una concentracion en el centro-izquierdo del mismo
permitiendo poner en evidencia que existe en general una heterogeneidad en
los datos y una diferencia minima entre los puntos vecinos.

Construccion del Kriging: Para la construccién del Kriging se va
a tener en cuenta que la variable regionalizada, en este caso la distancia
lingiifstica estimada con el modelo de retardo espacial, es la realizacién de una
funcién aleatoria Z estacionaria con media desconocida (Kriging Ordinario)
tal que:

{ Vx € V, E[z(x)] = m desconocida) (29)

Vx,x +h €V, cov[Z(x+ h), Z(z)] = C(h)
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Donde V' es la representacién de la vecindad del Kriging (Emery, 2013).

Las propiedades principales del estimador Kriging son las siguientes:

= Linealidad: esta restriccion se asegura cuando se toma como estimador
en Io.

Z*(x0) =a+ Y NaZ(wa) (30)
a=1
Donde los A\, representa los pesos o ponderaciones de los valores originales

= Insesgo: en este caso la suma de los pesos debe ser igual a uno, de esta
manera la esperanza del predictor es igual a la esperanza de la variable,
la propiedad de insesgamiento se puede expresar de la siguiente manera.

E(Z*(20)) = E(Z %)) (31)

= Optimalidad: bajo la condicién de insesgamiento se debe minimizar la
varianza del error de prediccion, es decir, reducir la expresion:

V(Z*(xo) - Z(Io)) (32>

El sistema de Kriging ordinario contiene una incognita y una ecuacion
mas que el sistema simple. Su notaciéon matricial se puede escribir de la
siguiente manera:

Clry —x1) -+ Cry—x,) 1 A C(zy — x0)
Clep—mx) - Clzp—x,) 1 An C(z, — o)
1 - 1 VAW 1

El kriging ordinario tiene como principal caracteristica el variograma (),
una herramienta equivalente a la covarianza (C'), cuya relacién se denota
v(h) = C(0) — C(h), su representacién matricial final es la siguiente:
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V(o —x1) 0 y(wr—an) 1 A1 y(w1 — T0)

7<xn - xl) e W(xn - l'n) 1 >‘n ’Y(xn - iIZ'(])
1 1 0/ \—u 1

La estimacion final de la superficie continua se realizo en el software
ArGIS, la visualizacion asi como sus principales caracteristicas se muestra a
continuacion:
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Figura 57: Kriging ordinario valores estimados

Entre las principales caracteristicas de la estimacion de Kriging Ordina-
rio, se encuentra aquella que plantea que Kriging es un estimador exacto,
segtin Emery (2013) la estimacién para un sitio en particular vuelve con el
mismo dato, mientras que la varianza en esa ubicacion es nula, esto se veri-
fic6 dentro del software ArcGis, con la herramienta Geostatistical Analyst -
Validation/Prediction.
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La estimacién del mapa de los valores estimados por Kriging tiene la pro-
piedad de suavizamiento, es decir, es mucho mas suave de lo que seria el
mapa de los valores reales (con menos variaciones) (Emery, 2013). Esto es
l6gico dado que dentro de la estimacion no se pueden inventar detalles de la
informacién que no aparece dentro de la observada.

La validacion de la interpolacién por Kriging se hace de forma cruzada
verificando la forma como se adecuan los datos y los parametros (modelo
de variograma, vecindad de kriging), esto se hace estimando sucesivamente
mediante Kriging cada uno de los datos, luego de ello se puede calcular el
error de estimacion, finalmente se puede realizar un analisis estadistico de los
errores en todos los sitios; para esta validacion se utilizo el software ArcGIS
presentando la informacién de las pruebas de forma grafica, tal como se
muestra a continuacion:

Frcicied 10
555

5361

Figura 58: Kriging ordinario valores estimados - Valores medidos

La nube de correlacion de los datos medidos y los datos estimados pre-
senta una correlacion lineal significativa, sin embargo los valores estimados
tienen una pendiente positiva mas alta que los observados.

Segun Emery (2013) la media de los errores y de los errores estandari-
zados deben ser cercanos a cero, en este caso estos valores son -0,0002383
y -0,00780 respectivamente, por lo tanto se puede suponer que los valores
obtenidos son insesgados, adicionalmente su distribucién deberia ser normal,
por lo tanto se generd el grafico QQ, que permite tener un acercamiento a
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esta hipotesis.

266
Normal Valoe

Figura 59: Kriging ordinario grafico QQ para errores estandarizados

El grafico 59 permite corroborar la hipétesis de normalidad de los erro-
res, en este caso estandarizados, finalmente el nivel de ajuste de los datos
predichos a los valores reales segtin el coeficiente de correlacién de Pearson
es 0.920048, este valor corroborar el ajuste, en general 6ptimo para la in-
formacion existente.

7.6.2. Construccién de Isoglosas

El objetivo de la dialectologia, como se menciond atras, era marcar en
la cartografia lingiiistica isoglosas que delimitaran areas dialectales, estos
limites fueron utilizados de manera regular en la geografia lingiiistica, con-
virtiéndose en conceptos recurrentes y genéricos (Chacon, 2016).

El uso de estos mapas lingtiisticos pretende formalizar y constatar la dis-
tribucién geografica de ciertas variantes lingiiisticas (Chacén, 2016), de esta
manera la presente investigacion integra informacién espacial basada en las
posiciones de las localidades junto con los resultados de las respuestas a los
cuestionarios, representada en informacion léxica, proyectando tales resulta-
dos en isoglosas generadas en el software ArcGIS y resultado del proceso de
estimacién de la superficie dialectal continua.
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Figura 60: Isoglosas estimadas

Las isoglosas generadas son lineas que conectan geograficamente lugares
con una diferencia lingiiistica similar, delimitando areas concretas con inter-
valos definidos, por lo tanto, su generacion se hizo a partir del supuesto de
continuidad del fenémeno lingiiistico, estas lineas en ambitos geoespaciales
son denominadas isolineas, sin embargo, dado que se estd realizando la in-
vestigacion sobre un termino especifico toman el nombre de isoglosas.

La figura 60 muestra las isoglosas resultantes a partir de la diferencia
lingiiistica estimada con el modelo espacial seleccionado (seccién 7.5), la ca-
tegorizacion simbdlica muestra las lineas de menor diferencia en tonos claros,
asi mismo, resalta en tono oscuro aquellas zonas con mayor diferencia, en tal
caso, se destaca la concentracion de la menor diferencia lingiiistica estimada
en los departamentos del Casanare, Arauca y parte del Vichada con respecto
a los demas departamentos, y la mayor diferencia en las regiones que hacen
parte de la costa Caribe y del Pacifico Colombiano. Cabe mencionar que hay
una isoglosa que se extiende entre ambas diferencias de forma vertical (color
naranja), esta isolinea conecta ambos niveles de diferencia, siendo una zona
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de transicién que atraviesa departamentos como el Cauca, Valle del Cau-
ca, Huila, Caqueta, Risaralda, Antioquia, entre otros, la importancia de tal
transicion sera clave para la conexién de las categorias de clasificacién que
se definiran en la siguiente seccion.

7.7. Clasificacion dialectal

Seguin Montes (1982) la determinacién de unidades dialectales, divisiones
y subconjuntos que hacen parte de lenguas histéricas es un problema que
ha sido trabajado de forma constante sin tener aun la capacidad de resol-
verse satisfactoriamente, en esta seccion se intentara delimitar los dominios
especificos de determinado rango lingiiistico (diferencia lingiiistica) en un
espacio geografico, estableciendo como precedente los trabajos de clasifica-
ciéon mencionados atrds y teniendo como elementos base los resultados del
modelo de regresion junto con las isoglosas generadas y la superficie dia-
lectal continua estimada con técnicas geoestadisticas, adicionalmente se im-
plementara un algoritmo de agrupamiento espacial (clustering) denominado
“Regionalization with dynamically constrained agglomerative clustering and
partitioning” (REDCAP) que traducido es “Regionalizacion con agrupamien-
to y particionamiento aglomerativo dinamicamente restringido”, una forma
de dividir un conjunto de datos espaciales en una serie de regiones espacial-
mente contiguas en base a criterios alfantimericos (distancia lingiiistica) y
geograficos (pesos espaciales) (Guo, 2008).

7.7.1. Regionalizacién con agrupamiento y particionamiento aglo-
merativo dindmicamente restringido (REDCAP)

Este método de agrupamiento desarrollado por Guo (2008) hace parte
de un conjunto de técnicas propuestas en mineria de datos espaciales para
la clasificacion de informacién con un componente geogréfico, la regiona-
lizaciéon con agrupamiento y particionamiento aglomerativo dinamicamente
restringido permite dividir un gran conjunto de objetos geograficos
y optimizar una funcién objetivo (generalmente de homogeneidad)
mejorando la agrupacién en cada una de las miiltiples iteraciones
que realiza, existen seis métodos con tres enfoques distintos de agrupamien-
to, un enfoque con un vinculo dnico, otro con un vinculo promedio (ALK) y
finalmente uno con un vinculo completo (CLK), restringidos por contigiiidad
de primer y segundo orden en cada uno de los casos. En su investigacion Guo
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(2008) descubri6 que los métodos de Full-Order-CLK y Full-Order-ALK son
mejores significativamente a otros métodos (k-means, SKATER, entre otros.)
en diferentes aspectos, principalmente en la heterogeneidad espacial total, el
equilibrio en el tamano de la region, la variacién interna y la conservacién de
la distribucién de la informacién (Guo, 2008).

La regionalizacién o agrupamiento es en esencia una forma de clasifica-
ciéon, en la que unidades espaciales se agrupan a partir de criterios o restric-
ciones de contigiiidad o adyacencia (Haining, 2003), en esta investigacién se
utilizardn los pesos espaciales (W) ya implementados en el modelo de retardo
espacial, el método de agrupamiento aglomerativo serd el agrupamiento de
enlace completo (CLK) y su restriccién de orden completo Full-OrderCLK,
este método es senalado por Guo (2008) como el mejor en comparaciones
de calidad con los otros métodos mencionados, con un tiempo de célculo de

O(n%log(n)).

Segun Guo (2008) los tres métodos de agrupamiento difieren en la defi-
nicién de distancia (disimilitud) entre grupos, el clustering de enlace tinico
(SLK) define la distancia entre dos grupos como la diferencia entre el par
mas cercano de puntos de datos de cada grupo, este tipo de agrupamiento
tiene una tendencia a agrupar puntos vinculados por una serie de puntos de
datos intermedios cercanos, este fendmeno se conoce como el “efecto de en-
cadenamiento”, que puede resultar en grupos que contienen puntos de datos
diferentes.

El agrupamiento de enlaces promedio (ALK) define la distancia entre dos
grupos como la disimilitud promedio entre todos los pares de puntos de datos
entre grupos, este tipo de agrupamiento depende de la escala numérica en
la que se miden las diferencias; si se realiza una transformacién mondétona
estrictamente creciente puede que cambie el resultado.

Finalmente esta el método de agrupamiento de enlaces completo (CLK),
este utiliza la disimilitud entre el par de puntos de datos més lejano como la
distancia entre dos grupos, de la siguiente manera:
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dCLK(L7 M) = ma%eL,ueM(duu) (35)

Donde L y M son dos grupos, u € L y v € M son dos puntos de datos,
y dy, es la disimilitud entre u y v.

Para la agrupacion por el método de enlace completo (CLK), dos agru-
paciones se consideran similares solo si todas las observaciones en las dos
agrupaciones son similares entre si.

A diferencia de las definiciones de distancia los tres métodos utilizan el
mismo procedimiento para el agrupamiento, inicialmente, cada objeto de da-
tos individual es un grupo en si mismo, luego, se van seleccionan los elementos
similares (determinados por la definicién de distancia) y se fusionan en un
grupo, con las restricciones de contigiiidad propuestas (W pesos), este pro-
ceso se repite hasta que los puntos de datos con mayor coincidencia estén en
el mismo grupo.

Segiin Wang y Robert (2015) la implementacién del método REDCAP
es eficiente, ya que su construccién desde el primer paso busca determinar
grupos espacialmente contiguos con base en la similitud de atributos bajo la
restriccion de adyacencia, teniendo como principal objetivo un agrupa-
miento dinamico y heterogéneo, razén principal por la que fue seleccio-
nado en esta investigacién; la ejecucion del método es de forma determinista,
produciendo un nimero de regiones establecidas desde el inicio del proce-
so, para esta investigacién se utilizara el software GeoDA y su paquete de
implementacién para R (RGeoDa) con la determinacion inicial de ocho regio-
nes, verificando la ultima clasificacién propuesta por Bonilla (2019), donde
define tres superdialectos andino centro-oriental, costeno y andino centro-
occidental, junto con ocho dialectos, todos distribuidos desde la parte norte
de Colombia hacia el sur en forma vertical, es de resaltar que los datos lingiiis-
ticos utilizados son el producto del modelo de retardo espacial generado en
secciones anteriores.
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Figura 61: Clasificacién método REDCAP (8 Grupos)

La clasificacién ilustrada en la figura 61 muestra ocho regiones diferencia-
das por color segiin su similitud lingiifstica estimada, todas ellas distribuidas
verticalmente a lo largo del territorio, la primera se encuentra en la zona
central, regién Andina de Colombia, en color verde oscuro (nimero uno en la
leyenda), de esta regién hacen parte 53 localidades dentro del norte y oeste
de Cundinamarca, sur y oeste de Boyaca, sur y oeste de Casanare, todo el
Departamento del Tolima, zona central de Caldas, zona este del Valle del
Cauca y parte sur del Departamento de Antioquia.

La segunda zona esta representada en color verde en un tono mas claro
en comparacién con la region anterior, de ella hacen parte 51 localidades,
esta zona esta ubicada entre la regién Andina y la Orinoquia dentro de los
departamentos de Santander, Norte de Santander, zona oeste de Arauca, zo-
na norte y este de Boyaca, y finalmente el este del departamento del Casanare.

La tercera zona se representa en tono verde claro, de ella hacen parte 30
localidades ubicadas en el centro-sur de Colombia, los departamentos que la
conforman son, el sur de Cundinamarca, el oeste del Meta, la parte norte del
Caqueta y el sur del Amazonas, hay también, algunas localidades en el sur

del Valle.
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El cuarto grupo esta representado en color verde tenue, de el hacen par-
te 29 localidades, esta zona se encuentra entre la region caribe y la region
andina, en lo que parece ser un area de transicion, conectando las zonas de
mayor distancia lingiiistica con las de menor distancia, esto se menciona en
la seccién anterior (seccién 7.6.2) donde se puede observar una isoglosa en
color naranja (figura 60) que cruza verticalmente el pais, enlazando areas de
variacion lingiiistica con alta diferencia; el cuarto grupo en mencién ocupa
la parte norte del departamento de Antioquia, el sur de Cérdoba, Sucre y
Bolivar, y la zona media del Cesar. El quinto grupo esta representado en
color amarillo, una zona que se encuentra entre la regién Caribe y la region
Pacifica, de este cluster hacen parte el norte del departamento del Chocd,
de Sucre y de Bolivar, junto a ellos el sur del Atlantico, las localidades que
componen este grupo son un total de 24.

La sexta zona puede denominarse como un area de transicién (seccién
7.6.2), esté representada en color naranja tenue, de ella hacen parte una por-
cién de distintos departamentos, el sur de Antioquia, el oeste de Risaralda y
de Caldas, el este del Valle del Cauca y del Cauca, y finalmente el oeste del
Huila, de esta region hacen parte un total de 19 localidades. En el séptimo
grupo se encuentran la zona norte del Caribe Colombiano, de esta zona hacen
parte el departamento de la Guajira, el norte del Cesar y del Magdalena, y el
este del Atlantico, esta regién esta compuesta por un total de 16 localidades,
con una tendencia marcada en el norte del pais.

Por tultimo se encuentra el grupo octavo, representado en color rojo, este
grupo esta compuesto por 16 localidades, ubicado en el suroeste del pais,
entre la regién pacifica y andina, esta regién tiene una distribucién continua
entre los departamentos del Narino, el Putumayo, el oeste del Cauca, del
Valle del Cauca y el sur del Chocé.

En general esta clasificacion se ajusta a las generadas por otros autores,
tal es el caso de Montes (1982), Mora et al. (2004), Avila et al. (2015) y Boni-
lla (2019), prevalece la existencia de zonas de transicion entre las diferentes
regiones del territorio Colombiano, sin embargo con una pequena disimili-
tud en la regién caribe, que en esta investigacion tiene un area menor a la
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senalada por ellos, con un total de 16 localidades; para mejorar esta clasifi-
cacién, a continuacion se realizara una regionalizacién con un nimero menor
y mayor de grupos, pretendiendo verificar tanto los superdialectos, dialec-
tos, subdialectos y léxicos regionales presentes en la bibliografia expuesta
anteriormente.
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Figura 63: Clasificacién método REDCAP (5 grupos)
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7.7.2. Propuesta de clasificacion dialectal

Teniendo presente las diferentes clasificaciones dialectales realizadas con
el algoritmo de regionalizacién con agrupamiento y particionamiento aglo-
merativo dindmicamente restringido (REDCAP) se realizard la propuesta de
clasificaciéon dialectal, la figura 62 muestra como existe una divisién entre la
region Pacifica junto con la regién Caribe en relacién con la regién Andina
muy marcada, con un leve cambio en el sur-oeste del territorio, en el De-
partamento del Putumayo, esta primera clasificacion en dos grupos es muy
relevante ya que muestra que las localidades encontradas en el centro oriente
del pais son en esencia distintas desde una perspectiva lingiiistica (diferencia
lingiiistica ) a aquellas localidades que estan ubicadas cerca del Caribe y del
Pacifico Colombiano.

La segunda division, representada en la parte inferior de la Figura 62 evi-
dencia que hay cinco zonas con una similitud lingiiistica relacionada, el primer
grupo es conformado por el Caribe y el Pacifico Colombiano, departamen-
tos de La Guajira, Bolivar, Atlantico, Chocé, Narino y parte occidental del
Cauca, la segunda zona se encuentra en la region Andina, departamentos del
Quindio, Tolima, Caldas, noroccidente de Cundinamarca y sur de Antioquia;
el tercer grupo se encuentra en la zona nororiental del pais, entre la region
Andina y la regién de la Orinoquia, de ella hacen parte departamentos co-
mo el Casanare, Arauca, Santander, Norte de Santander y noreste de Boyaca.

Los ultimos dos grupos se encuentran ubicados en posiciones espaciales
distintas, el primero de ellos estd representado en color verde claro en la
parte sur del territorio Colombiano, de el hacen parte las localidades ubica-
das en los departamentos del Amazonas, Caqueta, Huila, Meta y el este de
Cundinamarca, esta clasificacion es relevante pues permite observar como la
localidad en principio més distante (Leticia - Amazonas) tiene una relacion
con localidades contiguas ubicadas en otros departamentos; el tdltimo grupo
se encuentra en el limite entre la region Andina y la region Pacifica senala-
do en color café, de este grupo hacen parte el departamento de Antioquia,
el sur de Sucre, de Bolivar y de Cérdoba, y por tultimo el departamento de
Risaralda .
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En conclusién, a partir de las divisiones anteriores se pueden enunciar dos
superzonas con las que se iniciara el desarrollo de la propuesta de clasificacion
dialectal, la primera, una zona netamente Costena, que abarca el Pacifico y el
Caribe Colombiano; y en segundo lugar, la regién nororiental del pais, grupo
o zona que se denotara como Andina, siguiendo la clasificacion de Montes
(1982), estos dos grupos a su vez se van a segmentar de la siguiente manera:

Superdialecto Dialecto Subdialectos Localidades
San Antonio, Pandi, Purificacién, Ortega, Cunday,
Tolimense San Luis, Coello, Tocaima, Ibagué, Santa Isabel,
Ambalema, El Libano,Herveo, Mariquita
Acr:nazonlc.o - San Vicente del Caguén, Leticia, Florencia
aqueteno
Andino g:;if;zeﬁ; San Agustin, Timanda, Gigante
Andino Oriental Huilense Santa Maria, Neiva, Baraya
I;;‘:j:;?:;; Alpujarra, Planadas, Chaparral, Natagaima
Llanero - Tauramena, Orocué, Puerto Lépez, San Martin,
Suroriental Quetame, Gutiérrez, Restrepo, Mani, Medina
Llanero - Arauca, Trinidad, Yopal, Pore, San Bernardo de Bata,
Nororiental Tame
Caparrapi, Pasca, Gachala, Fémeque, Guasca,
Cundinamarques Bogotd, La Mesa, Facatativd, Tenjo, Guaduas,
Pacho, Paime
. Manta, Villapinzén, Tenza, Turmequé, Gachet4,
Cundinboyacense Nemocén, Ubaté, Simijaca, Muzo
San Luis de Gaceno, Miraflores, Aquitania,
Boyacense Siachoque, Labranzagrande, Firavitoba, Mongui,
Sotaquira, Duitama, Socha, Riaquira, Moniquira,
Saboy4d, Jericé, Giiicin, Onzaga
Guaca, Jesus Maria, Vélez, Cimitarra,
Bocas del Rosario, Chitagd, Pamplona,
Santandereano Herran, Cachira, Charald, Suaita,
Malaga, Aratoca, San Vicente de Chucuri,
Girén, Tona, Rionegro, Surat4,
Sabana de Torres, Simacota
El Tarra, Bochalema, Salazar de las Palmas,
Norte Cicuta,Ricaurte, Puerto Villamizar, Villacaro,
Santandereano Sardinata, Abrego, Ocafa, San Calixto,
El Carmen, Loma de Corredor
nglésiilccl’o_n Transicién Majagual, Pailitas,' Cbi}figuané,
Costeno Costena Norte Gamarra, Simitf, .
. San Martin de Loba, La Jagua de Ibirico
Caribe
Cesarense- Riohacha, Valledupar, Fonseca, Carraipia,
Guajiro Uribia, Barbacoas, Palomino
Bolivarense - Pivijay, Caracoli, EI Dificil, Aracataca,
Costeno Cesarense Codazzi
~ Caribe Magdale}lense- Taganga, Ciénaga, Sitionuevo, Puerto Colombia
Costeno Guajiro
. La Boquilla, Turbaco, San Juan Nepomuceno,
Bolivarense b . s
- Atlanticense Maria La Baqa, San Basilio d? Palenque,
Mabhates, Villanueva, Manati, Luruaco
Bolivarense - Mompés, Plato, Pedraza, El Carmen
Magdalenense
Bolivarense- San Benito Abad, Corozal, San Pedro, Sahagun,
Sucreiio Told, San Onofre
Cordobés Tres Palmas, Planeta Rica, Cereté,
Puerto Escondido, San Antero
Pacifico Coredé, Acandi, Arusi, Cértegui, Tutunendo,
Costeno Norte Bahia Solano (o Ciudad Mutis), Riosucio
Pacifico Pacifico Timbiqui, San Juan de Mechengue, Buenaventura,
Medio Morales, Robles, Névita
Pascllli:l‘co Barbacoas, Tumaco, Iscuandé
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Superdialecto Dialecto Subdialectos Localidades
L Potosi, Mocoa, La Cruz, Bolivar, La Florida,
s ea Narifiense .
Transicién Ricaurte
Costeno Pacifico - Nataga, La Sierra, Popayan, Silvia, Patia (EI Bordo),
. Caucano .
Andino Santander de Quilichao, Toro, Cartago
Palmira, Florida, Cali, Ginebra, Dagua, Buga,
Valluno Darién (o Calima), Andalucia,
Sevilla, Roldanillo
Antioqueno . . .
a 2 Chigorodd, Turbo, Tierra Alta
Cordobés
. Manzanares, Samand, Calarca, Manizales,
Eje cafetero .
Aranzazu, Pereira
. Andino Antioqueno - . . . .
Andino N . a Santuario, Mistraté, Betania, Urrao
Occidental Risaraldense
Antioqueno - . . . :
a Sonsén, Pacora, Jardin, Montebello, Concordia
Caldense
Remedios, Dabeiba, Heliconia, San Pedro,
Antioqueno Santa Fe de Antioquia, Yarumal, Frontino,
Occidental Ituango, Santo Domingo, Amalfi, Zaragoza,
Caceres, Caucasia, Nechi, Ayapel
Antioqueno Cocornd, Rionegro, Barrancabermeja, Puerto Wilches,
Oriental Puerto Berrio, Yolombd
Cuadro 42: Clasificacion dialectal propuesta
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Figura 68: Clasificacién dialectal propuesta

La propuesta de clasificacion dialectal se enmarca dentro de los valores
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producto del modelo de retardo espacial seleccionado en secciones anteriores,
modelo en el cual se incluyen distintos fenémenos de tipo geografico como
variables que intervienen dentro de la variacién de la lengua en el territorio,
al igual que otras propuestas (Bonilla (2019), Montes (1982), Mora et al.
(2004), Avila et al. (2015)) se incorporaron tres divisiones: superdialectos,
dialectos y subdialectos, resaltando que los resultados se limitan exclusiva-
mente al andlisis 1éxico del ALEC (cien mapas).

Los superdialectos seleccionados surgieron del algoritmo de regionaliza-
cién con agrupamiento y particionamiento aglomerativo dindamicamente res-
tringido (Figura 62), esta division corresponde a dos grupos en esencia dis-
tintos que se distribuyen en la regiéon Andina (en su mayor parte) y la zona
pécifica y caribe, denominado en la bibliografia como Costeno, estos son re-
presentados de forma notoria, coincidiendo y verificando las propuestas de
otros autores (Montes (1982), Mora et al. (2004), Avila et al. (2015)); cabe
mencionar que existen zonas intermedias que se encuentran entre ambas divi-
siones, sin embargo estas son abarcadas en los siguientes niveles de la lengua
propuestos.

Los dialectos propuestos después del analisis de clasificacién en total son
ocho, con similitud a algunas de las propuestas de autores como Montes
(1982) y Mora et al. (2004) (4, 5 y 8 dialectos) pero con un numero dife-
rente agrupaciones, Montes (1982) expone cuatro zonas sin tener en cuenta
algunas areas de transicion, sin embargo existe una region que se propaga
de forma vertical entre la regién Andina y Costena, especificamente en sur
del pais, departamento del Narifio, hacia el departamento del Cauca y fina-
lizando en el Valle del Cauca, por el costado Oriental se encuentra otra zona
de transicién, por los departamentos de Bolivar y Cesar, estas dos areas de
transicién separan los dos superdialectos propuestos, de tal manera que exis-
te coherencia y una gran similitud a las propuestas de otros autores; Bonilla
(2019) es la propuesta que mayor se asemeja a esta clasificacién, donde tam-
bién se representan estas zonas, la figura 69 ilustra los dialectos propuestos,
es de resaltar que la concentracién de la informacién se encuentra en el norte
del pais, dado que existe ausencia de informacion en las localidades ubicadas
en la zona sur, existe alli una mayor heterogeneidad espacial, es decir una
menor variacion.
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Figura 69: Clasificacién dialectal propuesta - dialectos

Como subdialectos se propone la subdivisién del Andino Oriental en doce
divisiones, que recogen principalmente la informacién referida a la distribu-
cién departamental, con transiciones entre diferentes unidades espaciales, en
total son 112 localidades que hacen parte de estas subdivisiones dialectales,
destacando la presencia del denominado Amazdnico - Caqueteno, donde se
encuentran localidades como San Vicente del Caguan, Leticia y Florencia;
otra divisién importante es aquella que recoge la transicién norte entre los
superdialectos Andino y el Costeno Caribe, de ella hacen parte localidades
como Majagual, Pailitas, Chiriguana, Gamarra, Simiti, San Martin de Loba,
La Jagua de Ibirico, localidades ubicadas en los departamentos de Bolivar y
Cesar.

Por otro lado se tiene el costefio caribe y el costeno pacifico, del primero
hacen parte 40 localidades ubicadas en los departamentos del Bolivar, Cérdo-
ba, Magdalena, Cesar, Sucre, Atlantico y La Guajira, donde las divisiones
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propuestas se encuentran entre los distintos departamentos, una de ellas es el
Bolivarense - Magdalenense, de ella hacen parte localidades como Momp0s,
Plato, Pedraza y El Carmen, esta zona estd representada claramente en la
Figura 68, mostrando la variacién de la lengua propuesta en esta investiga-
cién.

Ahora bien, se tomé el costeno pacifico como una zona dividida de sur
a norte en tres regiones subdialectales, region norte, con siete localidades,
Coredd, Acandi, Arusi, Cértegui, Tutunendo, Bahia Solano y Riosucio ubi-
cadas en el Norte del Choco, region media con localidades como Timbiqui,
San Juan de Mechengue, Buenaventura, Morales, Robles y Névita, ubicadas
en el sur del Chocé, occidente del Cauca y Valle del Cauca, y finalmente
la region sur, con las localidades de Barbacoas, Tumaco e Iscuandé, en el
occidente del departamento del Narino, en total son 16 localidades, que se
extienden a lo largo de la regién pacifica y que desde el inicio del desarrollo
de la clasificacién se mostraban con diferencias notables con respecto a loca-
lidades ubicadas en la zona central del territorio.

Otra zona de transicién propuesta fue evidente durante el proceso de cla-
sificacion, de ella hacen parte 27 localidades y 4 subdialectos denominados
Narinense, Caucano y Valluno, ellos en el suroccidente del territorio, el iltimo
en el occidente, entre la region caribe y la regién pacifica, denominado An-
tioqueno Cordobés compuesto tnicamente por tres localidades, Chigorodo,
Turbo y Tierra Alta, region de transicion norte-sur del costeno colombiano.
Por 1ltimo se propuso la division del andino en zona occidental, este dialecto
esta compuesto por 36 localidades y 5 subdialectos, Eje cafetero, Antioqueno
- Risaraldense, Antioqueno - Caldense y Antioqueno Occidental y Oriental;
la subdivision dialectal total propone 32 clases, su ilustracion se puede ob-
servar en la Figura 68 donde se evidencia el comportamiento de la lengua
dentro de los departamentos.
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Capitulo 111
Resultados

8. Resultados

El resultado principal de esta investigacién pone de manifiesto como la
hipétesis y el planteamiento de autores como Cérdoba (2011) coinciden, la
variacién de la lengua se puede estudiar y analizar desde una perspectiva
dialectoldgica y con la ayuda de métodos proporcionados por la geografica
lingiiistica o técnicas espaciales, donde en este sentido, la dimensién geografi-
ca tiene un espacio especialmente relevante, el enfoque de esta investigacion,
un analisis espacial cuantitativo y estadistico de informacién lingiiistica y
geografica permitié desarrollar distintos modelos para la delimitacién de iso-
glosas y clasificacion dialectal, incluyendo variables geograficas continuas y
metadatos del ALEC demostrando que hay una relacién cuantitativa signifi-
cativa entre datos geograficos y léxicos.

8.1. Similitud lingiiistica - IRI

Entre los resultados generados se encuentra el IRI (fndice Relativo de
Identidad), medida de similitud lingiiistica propuesta por Goebl (1987), para
su célculo se realizo el analisis de los mapas 1éxicos del tomo III del ALEC
dentro de las localidades cartografiadas, seleccionando con criterios de nuli-
dad aquellos 100 mapas éptimos para el analisis dialectométrico propuesto, es
decir, fueron escogidos aquellos mapas con mayor nimero de datos, los resul-
tados del IRI se encuentran en una matriz cuadrada que relaciona localidad
a localidad la diferencia lingiiistica, esta matriz fue ordenada verticalmente,
escogiendo el nivel medio por cada punto geografico de tal manera que cada
localidad tuviese una medida tnica de similitud (Cuadro 43), es de resal-
tar que la distribucién de la similitud lingtiistica y su media (ilustrados en
la Figura 25) comparten una distribucién normal, verificada con los test de
Shapiro-Wilk y K? de D’Agostino y visualizada dentro del territorio en la
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Figura 27.

Localidad Similitud Lingiiistica
Acandi 0.5114845791875694
Riosucio 0.5484902070044664
Bahia Solano (o Ciudad Mutis) 0.5850693129212045
Cored6 0.5211848900010854

Cuadro 43: Similitud Lingiiistica media por localidad

Algunos estadisticos resumen para la similitud lingiiistica por localidad
son los siguientes:

Localidad Estadistico Valor
Trinidad (Casanare) Minimo 0,348222
San Basilio de Palenque (Bolivar) Maximo 0,617272
Media 0,465078
Suma 110,688665
Desviacion Estandar | 0,048371

Cuadro 44: Estadisticos resumen de similitud lingtiistica media

8.2. Distancias Geograficas

La distancia geografica calculada para las ubicaciones espaciales de las
localidades se hizo siguiendo la matriz de similitud lingiiistica, como resulta-
do se obtuvo la relacion de distancia entre cada una de las ellas expresada en
kilémetros (Km), la distancia para esta investigacion representa una medida
de longitud entre dos puntos sobre una superficie de revoluciéon denominada
elipsoide (WGS84), cuyo célculo se realizé en Python con uso de la libreria
Geopy y la formula de Vincenty, para tener una medida tnica para cada
localidad se tomé la media, esta puede visualizarse en la figura 28.

Segun los estadisticos de resumen la localidad con menor distancia res-
pecto a las otras es Sardinata en el departamento del Norte de Santander,
con una longitud media de 224, 79891 K'm, seguida de Salazar de las Palmas
y Villacaro ubicadas en el mismo departamento, la localidad con mayor lon-
gitud es Leticia en el departamento del Amazonas con una distancia media
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aproximada de 1278, 70889 Km seguida de Orocué en el departamento del
Casanare, en general la media es de 385, 781878 K'm y la desviacion estandar
de 132,83443 Km.

8.3. Correlacion espacial

Otro resultado interesante es el valor de dependencia espacial entre va-
riables geogréficas y lingiiisticas que de forma global mostraron la relacion
espacial de los datos, para ello se utilizo el Indice de Moran, una medida
para el diagnostico de correlacién geografica (Bohorquez y Ceballos, 2008),
entre los resultados mas llamativos se encuentran los valores adoptados por
las actividades econémicas, con autocorrelaciéon positiva para la Mineria con
I = 0,057 y p —valor = 0,054, es interesante dado que toma un valor sig-
nificativo cuando se introduce como variable respuesta dentro del modelo
espacial seleccionado; al calcular el I de Moran bivariante, entre la distancia
lingiiistica y la Mineria el resultado fue I = 0,003 con un p —valor = 0,4460,
es decir un nivel de significancia muy bajo o nulo.

La aptitud agroclimatica es mas coherente con el modelo seleccionado, en
ella las categorias, extremadamente seco, ligeramente himedo y moderada-
mente himedo tienen un valor significativo, donde el I de Moran univariante
y Bivariante toman los siguientes valores:

Aptitud Agroclimética I de Moran Global p-valor I de Moran Bivariante p-valor
Ligeramente humedo 0.105 0.006 -0.113 0.001

Moderadamente himedo 0.260 0.001 0.018 0.245
Extremadamente seco 0.659 0.001 0.063 0.015

Cuadro 45: I de Moran para Aptitud Agroclimatica univariante y bivariante

Entre otras variables se encuentran la precipitacion, donde los rangos
entre 500 y 1000, y entre 2000 y 2500, fueron los mas significativos dentro
del modelo seleccionado, en ellos la autocorrelaciéon espacial univariante y
bivariante fue la siguiente:

Precipitacién Rango | I de Moran Global | p-valor | I de Moran Bivariante | p-valor
Entre 500 y 1000 0.492 -0.128 -0.038 0.078
Entre 2000 y 2500 0.118 -0.013 -0.091 0.002

Cuadro 46: I de Moran univariante y bivariante - Precipitacion
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La temperatura tiene una alta autocorrelacion, sin embargo dentro del
modelo su significancia parece ser nula, no obstante las categorias que se in-
cluyeron corresponden al rango de, entre 20 y 22 grados con un I = 0,090 y un
p—uvalor = 0,018, y entre 26 y 28 grados con I = 0,510 y un p—valor = 0,001,
cabe destacar que el I bivariante respectivamente es I = —0,058 con un
p —valor = 0,025 y I = 0,242 con un p — valor = 0,001.

En el caso del Indice de disponibilidad hidrica las categorias incluidas
dentro del modelo seleccionado son semihtimedo y semiseco, la de mayor au-
tocorrelacién y significancia es semiseco con un I = 0,444 y un p — valor =
0,001, en segundo lugar la categoria semihimedo con un / = 0,262 y un
p — wvalor = 0,001.

Por 1ltimo, se presenta una de las variables tomadas a partir de los me-
tadatos del ALEC, las vias de acceso, los resultados obtenidos para esta va-
riable verifican la hipdtesis realizada por Bonilla (2019) acerca de su relacién
intrinseca con la distancia lingiiistica, entre los valores de autocorrelacién
espacial se destacan los siguientes:

Vias de Acceso I de Moran Global | p-valor | I de Moran Bivariante | p-valor
Via Camino de herradura 0.065 0.090 0.074 0.006
Via Carretera y Férrea 0.084 0.024 0.023 0.1820
Via Carretera 0.147 0.003 -0.041 0.070
Caminos carreteables 0.420 0.001 -0.206 0.001

Cuadro 47: I de Moran para las Vias de Acceso - Resultados

Dentro de las vias de acceso la categoria correspondiente a Via Carretera
y Ferrea es la de menor significancia con respecto al Indice de Moran biva-
riante, sin embargo, dentro del modelo seleccionado tiene una alta relevan-
cia, haciendo que aumente sustancialmente el valor de la distancia lingiiistica
(mucho més que la distancia geografica con I = 0,798 y un p—valor = 0,001),
de esta manera los resultados senalan como algunas variables geograficas y
alguna externas (vias de acceso, actividades econdmicas) tienen una notable
importancia, asi como una correlacion espacial inherente a partir de la cual
se estimaron algunos modelos espaciales, el resultado de este procedimiento
se presenta a continuacion.
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8.4. Modelo estimado

Los modelos generados siguen la teoria propuesta en econometria espacial
por Anselin (1988) donde las causas de la autocorrelacién espacial (la distan-
cia lingiiistica) son producto de la existencia de errores en las observaciones, o
en este caso, de la interaccion de fenémenos espaciales en unidades geografi-
cas contiguas, fendmenos que se integraron dentro de modelos geograficos
evidenciando la existencia de interdependencia y multidireccionalidad en los
datos espaciales (Pérez, 2006). Estos modelos estimados siguieron la meto-
dologfa propuesta por Anselin (2005) ilustrada en la Figura 37 de tal manera
que inicialmente se generé el modelo lineal por minimos cuadrados ordinarios
(MCO) cuyas caracteristicas mas notables son las siguientes.

8.4.1. Modelo Lineal (Estimado por MCO)

El modelo lineal estimado por minimos cuadrados ordinarios estda com-
puesto por todas las variables objeto de andlisis, tanto las geograficas como
aquellas que hacen parte de los metadatos del ALEC, el resultado de este
modelo hace posible tener una perspectiva inicial del comportamiento de to-
das las variables en relacion con la distancia lingiiistica, algunos de los datos
mas importantes se presentan a continuacién.

Variable Estimate Std.Error t value Pr(>—t—) Significancia

Intercept 0.2780479 0.0898982 3.093 0.00227 Hx

I(log(DistanciaG)) 0.0507104 0.0113067 4.485 1.24e-05 Hx

Amenaza Sismica
Extremadamente Bajo | -0.1096399 [ 0.0513014 [ -2.137 | 0.03383 [ *
Moderadamente Alto | 0.0158319 [ 0.0079435 | 1.993 | 0.04765 [ *
Temperatura

Entre 24 y 26 grados | -0.0366812 [ 0.0146446 [ -2.505 | 0.01307 [ *
IDH

Muy seco [ 0.0423385 | 0.0150355 [ 2.816 [ 0.00536 [ **
Vias

Caminos carreteables -0.1450533 0.0247028 -5.872 1.83e-08 R

Carretera -0.0445338 0.0163446 -2.725 0.00702 Hx

Carretera y Férrea -0.0439274 0.0208021 -2.112 0.03599 *

Férrea -0.0819993 0.0432531 -1.896 0.05947

Residual standard error: 0.03683 on 195 degrees of freedom

Multiple R-squared: 0.525,
Adjusted R-squared: 0.4227
F-statistic: 5.132 on 42 and 195 DF,
p-value: 1.726e-15

Cuadro 48: Modelo lineal (estimado por MCO) variables mayor significancia

Las variables con mayor significancia hacen parte de las Vias de acceso,
una constante dentro de la investigacion, dentro de ellas la categoria Caminos
Carreteables es la de mayor significancia, seguida de la categoria Carretera,
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el modelo lineal plantea que cuando existen caminos carreteables la distancia
lingiiistica disminuye en 0,14, esto es, una mayor similitud y por lo tanto
una menor variacion, lo que no es coherente, teniendo presente que estas vias
implicaron una mayor dificultad de acceso a las localidades en el momento
de la realizacion de encuestas y por lo tanto la hipétesis de disminucién de
propagacién de la lengua de un territorio con estas condiciones; este modelo
adicionalmente confirma la teoria que expresa, a mayor distancia existe una
mayor variacion, con un alto grado de significancia, manifestando que la
distancia lingiiistica aumenta en 0.05 por cada unidad del logaritmo
de distancia (Km), este modelo inicial fue fundamentales para la creacién
de los modelos espaciales siguientes debido al componente geografico esencial
no incluido en el.

Contrastes de dependencia espacial: estos contrastes permitieron de-
tectar y analizar el tipo de dependencia espacial dentro del modelo estimado
por minimos cuadrados ordinarios, la hipotesis nula para cada test indicaba
que el tipo de dependencia era nula junto a ella una hipodtesis alternativa
que en contrapunto sefiala la existencia de la misma (Anselin, 2005), los
resultados de los test en orden de significancia fueron los siguientes:

Prueba Valor | Grados de Libertad | p-valor
SARMA | 60.876 2 6.04e-14
LM - LAG | 49.895 1 1.622e-12
LM - LE | 43.379 1 4.509e-11
LM - EL 10.98 1 0.0009209
LM - ERR | 17.496 1 2.879e-05

Cuadro 49: Resultados contraste de dependencia espacial

El test de mayor significancia es el SARMA, este incorpora el rezago
espacial y el error espacial en un solo modelo, es de resaltar que este fue el
ultimo que se realizo, siguiendo la metodologia propuesta de Anselin Anselin
(2005), en segundo lugar estan los test robustos de rezago y error espacial,
con un nivel de significancia similares, por lo tanto, era posible que estos tres
modelos se ajustaran a los datos de similitud lingtiistica, de tal manera que
se realizaron los tres modelos y se analizaron para seleccionar el mejor de
ellos, el modelo final seleccionado se presenta a continuacion.
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8.4.2. Modelo mixto autorregresivo de regresion espacial o mode-
lo del retardo espacial

Este modelo incorporé la influencia de las variables geogréficas y los me-
tadatos del ALEC a través de la variable dependiente (distancia lingiiistica
media) espacialmente retardada, es decir a partir de los valores que tomaban
las variables independientes en localizaciones vecinas, el modelo de retardo
espacial fue seleccionado dado que cumple con todos los criterios estadisticos
en los términos estimados y en los términos del error, en el se incluyen las
variables con mayor significancia (VMS); las caracteristicas mas importantes
de este modelo se obtienen del Cuadro 50 y son las siguientes.

| Variable @~ | Estimate Std.Error ‘ z value

-0,0041025 | 0,0490852 -0,0836 |  0,9333909 | 9333909

Distancia Geografica

log(Distancia Geografica) 0,0236311 0,0082084 2,8789 0,0039908

Actividades Econémicas

Aptitud Agroclimatica
Extremadamente seco 0,0091526 0,0052458 1,7447 0,0810289
Ligeramente himedo -0,0068969 0,0063624 -1,084 0,2783598
Moderadamente himedo 0,0259769 0,0125158 2,0755 0,0379371
Precipitacién
Entre 2000 y 2500 -0,0110223 0,0062273 -1,77 0,0767298
Entre 500 y 1000 0,0064258 0,0077946 0,8244 0,4097157

Amenaza Sismica

Moderadamente Alto 0,0068347 0,0061211 1,1166 0,2641779

Temperatura

Entre 20 y 22 grados -0,0058762 0,0098401 -0,5972 0,5503967
Entre 26 y 28 grados 0,0021984 0,0050846 0,4324 0,6654811
Semihtimedo -0,0203181 0,0108448 -1,8735 0,0609942
Semiseco -0,0086323 0,0050384 -1,7133 0,0866584
Camino de herradura 0,0711757 0,0202489 3,5150000 0,0004397
Caminos carreteables 0,0413851 0,0130986 3,1595000 0,0015804
Carretera 0,0443168 0,0165841 2,6722000 0,0075345
Carretera y Férrea 0,0683297 0,0162778 4,1977000 0,0000270

Cuadro 50: Modelo de retardo espacial para variables significativas

El intercepto, un valor que muestra el valor de la variable dependiente
cuando las variables independientes son cero es equivalente a —0,0041, un
valor cercano a cero, lo cual es congruente con los datos de la investigacion;
en el caso de la distancia lingiiistica, esta aumenta en 0,0236 por cada
unidad del logaritmo de la distancia (Km), lo que verifica de forma
reiterada la hipdtesis de relacion proporcional entre distancia lingiiistica y
distancia geografica, en cuanto a las actividades econdémicas la mineria es la
mas importante, el modelo manifiesta que si hay una localidad que cumpla
con esta caracteristica la distancia lingiifstica en ella (con influencia en lo-
calidades vecinas) aumentara en un 0,025458, existen variables adicionales
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referentes a la Aptitud Agroclimética, la Precipitacién, la Amenaza Sismica,
la temperatura, el indice de disponibilidad hidrica y las vias, cuyos resultados
se muestran en la tabla 36 y que seran analizados de una forma mas profunda
mas adelante.

Por ahora se hablara acerca de los test realizados a este modelo, las prin-
cipales localidades que intervienen dentro de los residuos y la estimacién
final, base para su seleccién (sobre los otros modelos estimados), para la de-
limitacion de isoglosas, asi como para la clasificacién dialectal propuesta; el
test primordial de verificacién de ajuste es el coeficiente de determinacion
de Nagelkerke (R?) (Nagelkerke, 1991), una medida de bondad o éxito de la
estimacion, el cual fue 0,58062, es decir, en un 58 % el modelo se ajusta a
la distancia lingiiistica presente en cada localidad, un valor alto en conside-
racién de un gran nimero de variables, junto a el se encuentra p, 0,61495,
coeficiente que midi6 la dependencia espacial intriseca de los datos, de tal
manera que desde la estimacién inicial se obtuvo una bondad de ajuste y una
dependencia espacial aceptables al propédsito de la investigacion.

Al analizar los términos del error del modelo los contrastes de normalidad
de Shapiro-Wilk, Anderson-Darling y la prueba D’Agostino’s K2 no recha-
zaron la hipotesis nula de normalidad y por lo tanto fue pertinente concluir
que los residuos probablemente tuviesen una distribucién normal, por otro
lado se realizd la prueba para la deteccion de heteroscedasticidad espacial
de Breusch-Pagan cuyo estadistico calculado fue 25,583 con un p-valor de
0,06018, la hipotesis nula para este test plantea que existe homocedastici-
dad, al ser el valor de a mayor a 0,05 (a > 0,05) se acepté la hipdtesis nula,
por lo tanto se determiné concluir la existencia de homocedasticidad en este
modelo.

Las localidades con mayor error presentado para este modelo se pueden
ver en la Figura 46, estas se encuentran principalmente en las zonas donde hay
una baja densidad de observaciones, con intervalos (—0,08, —0,06) y (0,06 —
0,09), las localidades en total son 14, representando un 5 % aproximadamente
del total, en general se encuentran distribuidas a lo largo del territorio y
dentro de los siguientes departamentos:
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Numero Localidad Departamento
1 Carraipia La Guajira
2 San Basilio de Palenque Bolivar
3 Pailitas Cesar
4 Arauca Arauca
5 Jericé Boyaca
6 Giiican Boyaca
7 Tauramena Casanare
8 Yopal Casanare
9 Bahia Solano Chocé
10 Tutunendo Choco
11 Novita Chocé
12 Buenaventura Valle del Cauca
13 San Juan de Mechengue Cauca
14 Aranzazu Caldas

Cuadro 51: Localidades con mayor error en la diferencia Valor estimado -
Valor Real

La mayor parte de estas localidades se encuentran ubicadas en los limites
del territorio nacional y dentro de diez Departamentos, asi mismo es impor-
tante destacar que la localidad San Basilio de Palenque en la investigacion
realizada por Avila et al. (2015) se diferencia también de las demés localida-
des, para este desarrollo la causa particular radica en el error de la estimacion,
sin embargo es menester de proximas investigaciones ahondar en el porque
de este fendmeno, finalmente es de resaltar que los términos estimados de
distancia lingiiistica se acercaron un poco mas a los valores reales para las
localidades restantes, por lo que este fue el modelo seleccionado, cumpliendo
con todos los criterios estadisticos de estimacién senalados.

Una vez seleccionado el modelo, este se uso para la generacion de los
limites lingiiisticos, teniendo presente los dos paradigmas claves de la dialec-
tologia, una, que plantea que el lenguaje se representa en forma de isoglosas
(lineas imaginarias que separan areas dialectales concretas) y otra, a través
de superficies continuas (Jeszenszky y Weibel, 2015), que se distribuyen de
forma gradual en el territorio, el resultado de este proceso se muestra en la
siguiente seccion.
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8.5. Limites Lingiiisticos
8.5.1. Superficie dialectal continua

La superficie dialectal continua fue generada utilizando el método geoes-
tadistico de interpolacién denominado Kriging (ordinario), herramienta que
utiliza el analisis de semivarianza para la construccion de una estimacion
acertada, en este caso el semivariograma verificé nuevamente el criterio bajo
el cual a menor distancia entre las localidades mayor similitud espacial entre
las observaciones (Giraldo, 2015), el resultado del uso de esta herramienta es
la superficie ilustrada en la Figura 70.
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Figura 70: Resultado Superficie dialectal continua
8.5.2. Isoglosas

Las isoglosas generadas son lineas que conectan geograficamente lugares
con una diferencia lingiiistica equivalente, delimitando dreas concretas con
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intervalos definidos, estas lineas en ambitos geoespaciales son denominadas
isolineas, sin embargo, dado que se estd realizando la investigacion sobre un
termino especifico toman el nombre de isoglosas, la ilustracion de estas es la
siguiente:
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Figura 71: Resultado Isoglosas

8.6. Clasificacion dialectal

Para la clasificacién dialectal propuesta se utilizo como conjunto de datos
base aquellos estimados con el modelo de retardo espacial (modelo seleccio-
nado), el método de agrupamiento empleado fue desarrollado por Guo (2008)
en Mineria de datos Espaciales y tiene por nombre, regionalizacién con agru-
pamiento y particionamiento aglomerativo dindmicamente restringido (RED-
CAP), este algoritmo permite dividir un gran conjunto de objetos geograficos
y optimizar una funcién objetivo (generalmente de homogeneidad o hetero-
geneidad) mejorando la agrupacién en cada un de las multiples iteraciones

137



que realiza, aunque existen seis métodos con tres enfoques de agrupamiento,
se utiliz6 el Full-Order-ALK, método que segiin Guo (2008) es significativa-
mente mejor a otros métodos (k-means, SKATER, entre otros.) en diferentes
aspectos, principalmente en la heterogeneidad espacial total, el equilibrio en
el tamano de la regién, la variacion interna y la conservacion de la distribu-
cion de la informacion; la clasificacion dialectal propuesta estd basada en la
clasificaciéon generada por este algoritmo (REDCAP), la componen en total
dos superdialectos, seis dialectos y treinta y dos subdialectos, estos ultimos
se ilustran a continuacion.
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Figura 72: Resultado clasificacién dialectal propuesta
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9. Analisis de Resultados

9.1. Distancia lingiiistica media

El resultado inicial a analizar es la diferencia lingiiistica media calculada
con el indice relativo de identidad, la principal observacion debe hacerse
teniendo en cuenta su distribucion a lo largo del territorio y es que este recoge
la informacién principal de la disimilitud lingiiistica entre las localidades,
donde la distancia més alta (en una agrupacién por clases - 6 clases) estd
en el intervalo (0,539638 — 0,617272), de ella hacen parte un total de 16

localidades, representando el 6.7 % del total (Cuadro 52).

Localidad Cédigo Actividad Econémica Temperatura Precipitaciéon
Riosucio Ch10_ Agricultura Entre 26 y 28 grados Entre 2500 y 3000
Bahia Solano (Ciudad Mutis) Ch30- Agricultura Entre 24 y 26 grados Entre 5000 y 7000
Tutunendo Cho04- Agricultura Entre 26 y 28 grados Entre 7000 y 9000
Arusi Ch05_ Agricultura Entre 24 y 26 grados Entre 5000 y 7000
Cértegui Ch06- Mineria Entre 26 y 28 grados Entre 7000 y 9000
Noévita Ch60- Mineria Entre 24 y 26 grados Entre 4000 y 5000
San Juan de Mechengue CalO_ Agricultura Entre 16 y 20 grados Entre 4000 y 5000
Potosi N_06_ Agricultura Entre 12 y 16 grados Entre 1000 y 1500
Puerto Escondido Col10- Agricultura Entre 26 y 28 grados Entre 1000 y 1500
Cereté Coll_ Ganaderia Entre 26 y 28 grados Entre 1000 y 1500
Tres Palmas Co03_ Agricultura Entre 26 y 28 grados Entre 1000 y 1500
San Pedro Su02_ Agricultura Entre 26 y 28 grados Entre 1000 y 1500
San Basilio de Palenque B-13_ Agricultura Entre 26 y 28 grados Entre 1500 y 2000
Pedraza M_30- Agricultura Mayor a 28 grados Entre 1000 y 1500
Carraipia G_40_ Comercio Entre 26 y 28 grados Entre 500 y 1000
Fonseca G_05- Agricultura Entre 26 y 28 grados Entre 1000 y 1500

Cuadro 52: Localidades con mayor diferencia lingiiistica media

ALk

CIENCIAS DE LA INFORMACION
LAS COMUNICACIONES

ENFASIS - GEOMATICA

Escala 1: 15000.000

Figura 73: Localidades mayor distancia lingiiistica media
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Entre otros datos, la densidad espacial de los valores mas altos de la
distancia lingiiistica media del total de localidades es cerca del Caribe y el
Pacifico, lo que en la propuesta de clasificacién dialectal fue denominado
Costeno, estas 16 localidades estan ubicadas especificamente en los departa-
mentos de La Guajira, Bolivar, Sucre, Cérdoba, Chocé, Cauca y Narino, la
actividad econémica principal es la agricultura (75 %), seguida de la mineria
(12.5%) (ver figura 74), un importante dato, dado que es un indicativo de
mayor diferencia dentro del modelo seleccionado.

)= Mineria
125%
Ganaderia

6.3%

Comercio
6.3%

Actividades
Econémicas

Agricultura

Figura 74: Localidades mayor distancia lingiiistica - Actividades Econémicas

Las actividades econémicas constituyen un indicador importante en rela-
cién con la alta distancia lingiiistica en esta zona costena y segin el modelo
la mineria es una de ellas, de manera equivalente es pertinente mencionar la
temperatura y la precipitacién (Figura 75) como variables significativas de
la siguiente manera:

Precipitacion + Temperatura +

Mayor a 28 grados
Entre 7000 y 9000 6.3%

12.5% Entre 16 y 20 grados

Entre 5000 y 7000

12.5%
Entre 1000 y 1500 Entre 24 y 26 grados

43.8% 18.8%

Entre 500 y 1000
6.3%

Entre 4000 y 5000
12.5%

Entre 26 y 28 grados
62.5%

Entre 1500 y 2000

+ +

(a) Precipitacién (b) Temperatura

Figura 75: Temperatura y precipitacién mayor distancia lingiiistica
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La precipitacién (Figura 75) para estas localidades es la variable con el
mayor nimero de categorias, sn embargo el intervalo Entre 1000 y 1500 re-
presenta la mayor parte con un 43 % del total, asi mismo la temperatura es
alta, constituyendo el 62.5% en el intervalo, entre 26 y 28 grados, es decir,
es probable que cuando haya una distancia lingiiistica alta exista
una temperatura entre 26 y 28 grados, esto fue en parte verificado por
el modelo seleccionado sin embargo la significancia de esta variable fue baja.

En el caso de las variables con menor distancia lingtiistica, las localidades
principales se encuentran en la zona centro-este del territorio, dentro de la
region lingiiistica denominada Andina, los departamentos que contienen estas
localidades son Tolima, Cundinamarca, Boyacd, Norte de Santander, Arauca
y Casanare (su ilustracién se puede ver en la figura 76), en total son 21
localidades de las cuales algunas de las mas importantes son Yopal, Sardinata,
Arauca, Tauramena, Tame, Orocué y Cucuta, con distancia lingiiistica en el
intervalo (0,348222 - 0,404176).
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Figura 76: Localidades menor distancia lingiifstica media
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La actividad econémica principal de estas localidades es la Agricultu-
ra, representando el 85.7 %, seguida de la Ganaderfa (9.5 %) y el Comercio
(4.8%), dado que la agricultura estd presente en la mayoria de localidades
independientemente de su distancia lingiiistica, es probable que el algoritmo
para la generacion del modelo no la haya tenido en cuenta, otra variable im-
portante es el Indice de Disponibilidad Hidrica, el 5% estd ubicada en una
zona categorizada como Adecuada, el 33.3% en una zona seca y el 42.85%
en una region semiseca, verificando de esta manera la estimacion del modelo,
el cual plantea que la distancia lingiiistica disminuye en un -0,0086 cuando
la region tiene estas condiciones.

Actiidades I IDH <+

Econémicas

Semiseco
42.9%

33.3%
85.7%

+ +

(a) Actividades econémicas (b) IDH

Figura 77: Actividades Econémicas e IDH menor distancia lingiiistica

Por tltimo se encuentra la distancia lingtiistica media con valores centra-
les, de ella hacen parte las localidades restantes, 198 (83 %), estas se ubican
entre las region costena y la mayor parte de la regiéon Andina, su distancia
lingiifstica media se encuentra en el intervalo (0,4041 - 0,5396); cabe men-
cionar que ninguna de estas localidades esta en el departamento del Choco,
esto se debe a que la distancia lingiiistica media para las localidades de este
departamento es elevada.

9.2. Distancia geografica

Una de las maneras de verificar que el valor de la distancia lingliistica
es un indicador idéneo dentro de la estimacion de un modelo espacial y en
general para hacer una clasificacion adecuada, puede resultar al compararlo
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con la distancia geografica, es decir, si a mayor distancia geografica hay ma-
yor distancia lingiiistica puede que el calculo del indice base para posteriores
analisis sea el apropiado.

Ahora bien, ya calculados ambos indices (lingiiistico y geogréfico), el
andlisis apropiado es verificar que esto se cumple en las localidades mencio-
nadas atras, el resultado para las localidades con mayor distancia lingiiistica
se representa en el cuadro 53, la media es de 430 ,637831 km, con un valor
minimo de 363,14617 Km para la localidad Tutunendo y un valor maximo
762,067565 km para Potosi en los departamentos de Chocé y Narino respec-
tivamente.

Localidad Cadigo | Distancia Geografica
Tutunendo Cho04._ 363,1461703
San Pedro Su02_ 363,7145312
Pedraza M_30_ 370,5040151
Cértegui Ch06_ 370,5385189
Tres Palmas Co03_ 372,8783892
Névita Ch60_ 380,3168856
Cereté Coll_ 381,7464853
Fonseca G_05_ 400,4594184
Puerto Escondido Col0_ 417,9557483
Bahia Solano (o Ciudad Mutis) | Ch30_ 418,1384836
Riosucio Ch10_ 421,7096394
Carraipia G_40_ 433,1712404
Arusi Ch05_ 433,8953948
San Basilio de Palenque B_13_ 439,7852567
San Juan de Mechengue Cal0_ 560,1775572
Potosi N_06_ 762,0675649

Cuadro 53: Localidades con mayor diferencia lingiiistica - distancia geografica

Las localidades que se encuentran en el oeste del departamento del Chocé
son algunas de las localidades con mayor distancia geografica, es llamativo
ver como la localidad méas apartada como Leticia, en el departamento del
Amazonas, no aparece dentro de ellas, esto se puede ver en la visualizacion
de la estimacion del modelo seleccionado donde los valores son similares a
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aquellos de la zona centro-sur del territorio colombiano.
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Figura 78: Localidades mayor distancia lingiiistica media - distancia geografi-
ca

En cuanto a las localidades con menor diferencia lingiiistica media, se
podria decir que de acuerdo a los modelos generados y al estudio de autores
como Goebl (2006), Nerbonne y Kleiweg (2007) o Séguy (1973) su distancia
geografica deberia ser menor, esto es asi para la mayor parte de localidades,
sin embargo, existe un caso particular: la localidad de Orocué en el depar-
tamento del Casanare, esta localidad cuenta con una distancia geografica
promedio de 1000.12 km con respecto a las demds (distancia més alta que
aquellas localidades con mayor diferencia lingiiistica media), no obstantes su
distancia lingiiistica media es baja: 0.376, esto hace que el histograma de la
Figura 79 tenga un valor atipico en la parte derecha.

A pesar de encontrar la localidad de Orocué, una localidad con una dis-
tancia geografica particular, las demas localidades con distancia lingiiistica
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media baja presentan distancia geogréafica baja, algo acorde a lo esperado,
la media para estos lugares es de 341,15 km, de ellas el valor minimo es de
224,79 km para la localidad Sardinata en el Norte de Santander y excluyen-
do a Orocué la concentracion de valores para las localidades restantes esta
por debajo de 300 km; de esta manera se podria concluir que la distancia
geografica media guarda una relaciéon inherente con la distancia lingiiistica
media, proporcional en la mayor parte de la regién objeto de estudio (Figura
79).
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Figura 79: Localidades menor distancia lingiiistica - distancia geografica

9.3. Correlacion espacial

La correlacion espacial univariante y bivariante se presenté como un in-
dicador de dependencia espacial entre las variables que representan a las
observaciones dentro de cada localidad, el caso mas llamativo como se men-
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cioné es el de las actividades econdmicas, esto debido a que la categoria
mineria segin esto ejerce gran influencia cuando la diferencia lingiiistica es
elevada, esto se puede ilustrar en la figura 80 donde se presenta esta actividad
en localidades como Remedios y Zaragoza en el departamento de Antioquia,
Cértegui y Novita en el departamento del Chocé e Iscuandé y Barbacoas en
el Narino, adicionalmente se expone la superficie dialectal continua estima-
da por el método de interpolacién Kriging Ordinario (a partir de los datos
estimados con el modelo de retardo espacial).
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Figura 80: Actividad econémica mineria y superficie dialectal continua

Es de destacar que las localidades se ubican en el noroeste, centro-oeste
y suroeste del territorio, en lugares donde existe una distancia lingiiistica
media alta o cerca de estas regiones (Pacifico Colombiano), de tal manera
que se puede plantear la hipdtesis de la relacion entre la distancia lingiiistica
alta y zonas con alta influencia afrodescendiente (Barbary y Urrea, 2003)
(Figura 81) , asi mismo se puede afirmar que el modelo responde y verifica
en sus resultados tal hipdtesis, sin embargo también se debe mencionar que
la muestra es pequena para tomar este resultado como decisivo.
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Figura 81: Zonas de poblacién afrodescendiente (Barbary y Urrea, 2003)

Por otro lado se tiene la aptitud agroclimatica, donde categorias como
extremadamente seco y ligeramente hiimedo tienen un valor significativo,
segun la prueba de correlacion espacial bivariante existe una dependencia
negativa cuando se trata de la relacién entre la categoria ligeramente hiimedo
y la distancia lingtiistica media, de ella hacen parte un total de 33 localidades
localizadas en 10 departamentos, la mayor parte de ellas en la zona central,
denominada en la clasificacién dialectal propuesta como regién Andina, la
distancia lingiiistica media para estas localidades se encuentra en el intervalo
(0.359, 0.548) y a pesar de ser un intervalo en esencia amplio la mayor parte
de valores se encuentra en distancias relativamente bajas, esto supone que el
estadistico calculado es correcto; en el caso de la distancia geografica media
pasa algo similar, los valores son en su mayoria bajos, de tal manera que
existe una alta congruencia entre el indice de correlacion espacial, el modelo
estimado y la superficie dialectal continua.

147



srsrsw orm1aw gi0w rarswew r2amsw Tomzw ersgow esarsew s rssW
=z
£ 1 I 1 —_—
£ . | | | | =
| UNIVERSIDAD
DISTRITAL
FRANCISCO JOSE DE CALDAS
g MAESTRIA EN
5 CIENCIAS DE LA INFORMACION
g Y LAS COMUNIGAGIONES
ENFASIS - GEOMATICA
=
z & APTITUD AGROGLIVATICA
2 2 LIGERAMENTE HOMEDO
4 om =150 km
g | & Leyenda
3 H — S —
Z Aptitud Agroctimatica
®  lperamenie himedo
Kriging Ordinario
[~ p—
= =z [y~
[ ye—
[
£ £
0 » SISTEMADE
4 4 COORDENADAS
< € Projection: Transverse Mercator
Batorm: MAGN
alse Easting: 1.000.000,0000
Faise Northing: 1.000.000,0000
Contral Merdian: 770775
” calo Factor. 1.0
4 o Latitude Of Origin 45962
g L& e
T T T T T T ;15"
1515w 9313w 1810w acsBEwW r2rawsw o gzw s7sow ssarsew 31755 W, Escala 1: 15'000.000

Figura 82: Aptitud agroclimatica - Ligeramente htimedo

[— s 0w s s rorgzw arsgow —_— s
: o
UNIVERSIDAD
DISTRITAL
= FRANCISCO JOSE DE CALDAS
3 MAESTRIA EN
£ CIENCIAS DE LA INFORMACION
- Y LAS COMUNICACIONES
ENFASIS - GEOMATICA
£ |2 APTITUD AGROGLIMATICA
E = EXTREMADAMENTE SECO
g L5
I o.403534
I 0456521 -0,511536
£ 4
” " sisTeEmADE
z 2 COORDENADAS
£ Z Profection: Transverse Mercator
D MAGA
Patse Eating. 1.000.000.0000
Faios Noriig- 1.000.006,0000
ol v, a7
” ol Facior. 10000
|9 14 Latitude Of Origin: 4,5962
5 I e ader
g ‘ &
T T T T T T B X
81°58'15"W. 79°38'13"W 77°18'10°W 74°58'8"W 72°38'5"W 70°182°W 67°58'0"W 65°37'58"W 63°17'55"W. Escala 1: 15'000.000

Figura 83: Aptitud agroclimatica - Extremadamente seco

Las localidades con aptitud agroclimatica en el rango extremadamente se-
co segun el test de diagnostico de correlacién espacial bivariante (I de Moran)
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tienen relacion positiva y proporcional a la distancia lingiiistica, sin embargo
dentro de la visualizacién existe una parte de ellas que se encuentra en la
region andina, una zona con una distancia lingiiistica baja, de tal manera
que no corresponde del todo con el resultado de la prueba.

La precipitacion en el rango “entre 2000 y 25007 fue aquel que tuvo mayor
indice de correlacién espacial bivariante significativo (Seccién 8.3), segin el
modelo seleccionado la relacion es inversamente proporcional, por lo
que se esperaria que los valores en este rango se encuentren en una zona con
distancia lingiiistica media baja, en la figura 84 se observa como la mayor
parte de las localidades cumple con esta premisa ubicandose en la superficie
dialectal continua en zonas con tonos claros(verde, amarillo), lo cual es un
indicador de la coherencia del modelo y la correlacién espacial estimada.
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Figura 84: Precipitacion - Rango 2000- 2500

El indice de disponibilidad hidrica (IDH) presenta la mayor correlacién
espacial en la categoria semiseco con un p-valor = 0.001, lo cual supone una
relacion significativa, dentro del modelo seleccionado, en forma equivalente

149



se suscita que una localidad con estas condiciones puede presentar menor
distancia lingiiistica media, para verificar dicha afirmacién se expone a con-
tinuacién la ilustracion respectiva (Figura 85), en ella la concentracién de
localidades con este IDH es mayor en la zona central del territorio coinci-
diendo con la premisa planteada y los test calculados.
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Figura 85: IDH - Semiseco

En total son 66 localidades con esta condicion geografica, representando el
27 % del conjunto seleccionado, lo que hace que sea significativa esta relacién
en el plano espacial, es importante resaltar que la distancia lingiiistica como
geografica se concentra en los niveles bajos lo que comprueba nuevamente lo
mencionado atras acerca de esta correspondencia.

Por 1ultimo se tienen las variables categorizadas dentro del grupo Vias, su
significancia representada en el indice de correlacion espacial expone que la
mayor parte de ellas son importantes en la relacién bivariante con la distan-
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cia lingiiistica, en ese sentido es valioso mencionar que el 87 % del total estan
en la categoria carreteras y el 13 % restante hacen parte de 6 categorias, esto
es revelador pues supone que los datos con menor densidad espacial son los
mas representativos dentro del modelo seleccionado y los de mayor influen-
cia, una de las categorias méas representativas es el Camino de Herradura,
de el hacen parte 4 localidades, Medina en el oriente de Cundinamarca, San
Juan de Mechengue y Morales en el departamento del Cauca, y finalmente
Pedraza en el departamento del Magdalena; las distancias lingiiisticas para
estas localidades rondan el intervalo (0,459291, 0, 587989), lo que implica que
estan por encima de la media o en zonas medias-altas de la superficie dialec-
tal continua, esta distribucion espacial precisa graficamente lo mencionado
en el modelo, una probable mayor distancia lingiiistica cuando las lo-
calidades (basadas en la configuracién espacial - pesos espaciales)
presentan esta via de acceso.
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Figura 86: Vias - Camino de herradura
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9.4. Modelo estimado
9.4.1. Modelo lineal no espacial

El modelo lineal estimado por minimos cuadrados ordinarios fue la base
para la generacién de los modelos espaciales, entre las variables més destaca-
das dentro de esta estimacién no espacial se encuentra la distancia geografi-
ca, que segun los resultados aumenta en 0.05 la distancia lingiiistica
media por cada unidad (utilizando su algoritmo), asi mismo integra
una variable que dentro del modelo espacial no fue suficientemente signifi-
cativa, regionalizada en todo el territorio y denominada Amenaza por riesgo
sismico, las localidades con condiciones Fxtremadamente Baja son en general
aquellas con una incidencia mayor, sin embargo de esta categoria solo hace
parte una localidad, Leticia en el departamento del Amazonas, lo cual no es
determinante como se asevera en el modelo; por otra parte la categoria Mo-
deradamente Alto cuenta con 30 localidades y aunque el modelo supone que
hay menor distancia lingiiistica esta condicién esté distribuida a lo largo de
los departamentos de Antioquia, Bolivar, Boyaca, Caldas, Cesar, Cérdoba,
Caqueta, Casanare, Cundinamarca, Magdalena, Sucre y Magdalena, doce de-
partamentos, que en general tienen un comportamiento variado de la lengua
en el territorio y que en el momento de compararse con los datos lingiiisticos
originales y los estimados son en esencia distintos.

La temperatura es una variable importante dentro del modelo lineal no
espacial, especialmente en el rango que va entre 24 y 26 grados celsius, de ella
hacen parte un total de 23 localidades, sin embargo al igual que la Amenaza
Sismica estan distribuidas a lo largo de numerosos departamentos (13), en-
tre ellos Antioquia, Amazonas, Boyaca, Cauca, Choco, Caquetd, Casanare,
Cundinamarca, Meta, Narino, Norte de Santander, Tolima y Valle del Cau-
ca, exponiendo asi que no existe una continuidad espacial homogénea y por
lo tanto que su correlacién espacial con la distancia lingiiistica media es baja.

Otra variable destacada dentro del modelo de regresién lineal es el Indi-
ce de Disponibilidad Hidrica (IDH) cuya categoria Muy seco tiene una alta
significancia, segin el resultado la distancia lingiiistica aumenta en 0,0423
cuando una localidad presenta esta condicién, al verificar esta informacion se
pueden encontrar un total de 25 localidades, ubicadas en los departamentos
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del Caribe y Magdalena, con un rango de distancia lingiiistica en el intervalo
(0,52,0,56), cabe resaltar que dentro del modelo espacial no fue relevante,
esto puede deberse a que no cumple con los parametros de contigiiidad re-
queridos.

Finalmente se tienen las variables categorizadas dentro del grupo Vias de
Acceso, de ellas las categorias mas significativas son los Caminos Carrete-
ables, las Carreteras, las Carreteras y Via Férrea, y finalmente la Via Férrea,
las localidades con estas categorias se pueden ilustrar de la siguiente manera:

VIAS DE ACCESO +
Otras
Carretera y Férrea 6.8%

Carreteras

arretera
I 86.9%

Figura 87: Vias de acceso - modelo estimado por MCO

El 86.8 % del total de localidades tienen como via de acceso principal la
Carretera, esta es una variable bastante significativa segin el modelo lineal
estimado, haciendo que en general la distancia lingiiistica dependa en gran
parte de ella, lo que resulta interesante dado que la muestra (208 localidades)
es numerosa, de esta manera se puede concluir que el modelo lineal recoge
algunas de las variables que pueden intervenir en el fenémeno objeto de es-
tudio, sin embargo, dado que la esencia de los datos es espacial hay algunas
variables que no son tenidas en cuenta y que pueden resultar valiosas en el
momento de realizar una mejor o correcta estimacion.

A partir de lo anterior, el modelo lineal de regresién estimado por mini-
mos cuadrados ordinarios fue objeto de algunos contrastes de dependencia
espacial, cuyo resultado arrojé que el tipo de dependencia mas significativa
era aquella referida a la influencia de variables geograficas y metadatos del
ALEC en localidades vecinas, teniendo presente que la distancia lingiiistica
serfa retardada espacialmente, esto se puede verificar en la tabla 49 con el
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estadistico del test de LM - LAG, una prueba robusta con un valor significa-
tivo, a continuacién siguiendo la teoria de Anselin (2005) se tomé como un
modelo probable para lograr una correcta estimacién, el modelo de retardo
espacial, no obstante se realizaron otros adicionales y con ayuda de algunos
estadisticos de prueba adicionales se logré obtener un modelo consistente de-
nominado Modelo mixto autorregresivo de regresién espacial o modelo del
retardo espacial para variables significativas (VMS) el cual se analiza a con-
tinuacion.

9.4.2. Modelo mixto autorregresivo de regresién espacial o mo-
delo del retardo espacial (VMS), protocolo de pruebas y
validacién

Los resultados mas destacados del modelo seleccionado muestran las va-
riables mas importantes dentro de aquellas escogidas inicialmente, a conti-
nuacién se senialan las localidades que tienen mayor inferencia dentro del
modelo espacial, ya sea por sus condiciones geograficas o por sus metadatos.

Cuando aumenta la distancia lingiiistica media las variables de mayor
significancia son, la actividad econémica Mineria, la aptitud agroclimatica,
moderadamente himedo y la mayor parte de las categorias del grupo Vias
de acceso; puede esperarse que algunas localidades tengan estas condiciones
de forma simultanea, sin embargo no es del todo asi, localidades como las
siguientes (Figura 54), aunque presentan la actividad econémica Minerfa,
no cumplen la mayor parte de ellas, esto puede deberse a las restricciones
de contigiiidad del modelo asi como el pequeno niimero de localidades que
presenta esta condicion.

Localidad Coédigo Dist. Geografica Dist. Linguistica Vias de Acceso Temperatura
Barbacoas N_30- 716,91 0,489 Carretera Entre 24 y 26 grados
Cértegui Ch06_- 370,54 0,582 Carretera Entre 26 y 28 grados
Iscuandé N_01_ 638,79 0,504 Fluvial Entre 26 y 28 grados
Noévita Ch60- 380,32 0,586 Carretera Entre 24 y 26 grados
Remedios A_41_ 276,65 0,458 Carretera Entre 24 y 26 grados
Zaragoza A_40_ 297,85 0,428 Carretera Entre 26 y 28 grados

Cuadro 54: Localidades con actividad econémica - Mineria

El cuadro muestra como las localidades con la actividad econémica Mi-
neria tienen una distancia lingiiistica media alta, como se mencioné atras
(Figura 80) se encuentran localizadas en el centro-oeste del territorio, en los
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departamentos de Antioquia, Chocé y Narino, departamentos relativamente
cercanos, asi mismo aunque en el modelo la temperatura no es una variable
determinante se puede observar como la temperatura para estas localidades
se encuentra entre 24 y 28 grados centigrados, una temperatura promedio pa-
ra zonas costeras, la via de acceso principal como se verificé es la Carretera,
ella segin el modelo hace que la distancia lingiifstica aumente en 0,0443168
por cada localidad que tenga esta condicién (segun la matriz de pesos).

Dentro de la revision adicional de estas localidades es importante men-
cionar el ano de realizacién de la respectiva encuesta, ya que puede facilitar
los procesos de andlisis de la informacién en un contexto histérico, de tal
manera, sus respectivos anos son los siguientes:

Localidad | Ano de encuesta
Zaragoza 1975
Remedios 1962
Cértegui 1974

Névita 1974
Iscuandé 1973
Barbacoas 1961

Cuadro 55: Localidades con actividad econdmica - Minerfa (ano encuesta)

Es de resaltar que el promedio de encuesta sea el ano 1969 para estas lo-
calidades, ya que en un contexto historico y desde una perspectiva econémica
es trascendental, los resultados en este sentido son acordes a algunos de las
menciones realizadas por otros autores acerca del desarrollo de la economia
en el territorio, segin Kalmanovitz (2015) desde la época colonial una de las
caracteristicas de nuestro territorio ha sido el enfoque hacia la explotacion
de materias primas (en este caso la mineria de carbén, oro, entre otros), en
principio por esclavos negros traidos del Africa y desde el siglo XVII y XVIII
por los colonos y campesinos, lo cual implicé un proceso de migracion in-
terna hacia regiones como el Cauca, Antioquia y Chocd, regiones que en el
momento de hacerse la encuesta tenian ain esta actividad como fuente de
desarrollo y por lo tanto llevaban cerca de 300 anos ejecutandola de forma
continua, de esta manera se puede concluir que los resultados del modelo
no solo dan cuenta de los procesos econémicos del ano de encuesta sino que
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abarcan procesos de desarrollo desde principios de la colonizacién.

Las variables geograficas utilizadas dentro del modelo son, la distancia
geografica, la aptitud agroclimatica, la precipitacién, la amenaza por riesgo
sismico, la temperatura y por ultimo el indice de disponibilidad hidrica, de
ellas ya se analizaron las localidades y su distancia geografica, con base en
los resultados se verificé la hipdtesis de otros autores con respecto a su re-
lacién con la distancia lingiiistica; en cuanto a la aptitud agroclimatica, se
verifico la correlacion espacial en dos de las tres categorias, donde la distancia
lingiiistica media suele ser menor en zonas ligeramente hiimedas y mayor en
extremadamente secas, tal es el caso de la zona andina que agrupa el mayor
nimero de localidades con rango de distancia lingiiistica media similar y me-
nor con respecto a aquellas ubicadas en la zona costena.

La categoria faltante es la aptitud agroclimadtica-moderadamente himedo,
la cual dentro del modelo es la mas significativa, de ella hacen parte un total
de doce localidades, es decir el 5% del total, dado que la distancia lingiiistica
media esta espacialmente retardada, cuando hay localidades contiguas con
esta condicion se puede esperar que esta aumente aproximadamente en 0.026,
esto se puede verificar graficamente en la Figura 88.
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Figura 88: Aptitud agroclimatica - moderadamente hiimedo
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Los departamentos que presentan esta condicién agroclimatica (Figura
88) son, Caldas, Cauca, Choc6, Huila, Narino, Tolima y Valle del Cauca,
departamentos de la zona suroccidental del territorio, en este lugar existe
una frontera de transferencia lingiiistica que se extiende de la zona andina
hacia la zona costena; el resultado y andlisis de esta investigacion permite
concluir que existe una relacion significativa entre esta variable geografica
(aptitud agroclimatica) y la distancia lingtiistica media, verificada en forma
cuantitativa e ilustrada graficamente.

Con respecto a la precipitacion el rango entre 2000 y 2500 permitié ve-
rificar que la region del territorio con esta condiciéon tiende a disminuir la
distancia lingiiistica media, o las localidades contiguas tienen una distancia
lingiiistica media menor; con respecto al rango que esta entre 500 y 1000 las
localidades estan dispersas en el territorio, algunas en la zona del caribe en
los departamentos del Atlantico y la Guajira, y otras en la zona central en
los departamentos de Cundinamarca y Boyaca, por lo que la informacion y la
relacion en este rango presenta una alta variacion; con respecto a la amenaza
sismica, los valores de distancia lingiiistica media son més altos cuando la
zona tiene condiciones de riesgo moderadamente altas segiin el modelo, no
obstante hay algunas que se encuentran en zonas de transicion y en la zona
central donde esta distancia es menor, tal como se ilustra en la figura 89.
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En total de la variable amenaza sismica con riesgo moderadamente alto
hacen parte 30 localidades, la mayor parte de ellas en zonas con distancia
lingiiistica media alta, por lo que se puede concluir que existe una relaciéon
con la misma, no obstante esta no es significativa, por lo que el modelo se
adecua en tal sentido; la temperatura es una de las variables que dentro del
modelo lineal no espacial se menciond, en el se denotaron algunas categorias
como influyentes en el fenémeno objeto de estudio, de forma equivalente en
este modelo dos categorias aparecen, sin embargo la influencia de las mismas
es minima, tales categorias se muestran en las Figuras 90 y 91.
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El rango de mayor influencia es el que se encuentra entre 20 y 22 gra-
dos, de el hacen parte localidades ubicadas en el centro del territorio, donde
disminuye la distancia lingiiistica media, el segundo rango es un poco mas va-
riado y aunque la temperatura es alta (entre 26 y 28 grados), esté distribuido
tanto en zonas costeras como centrales, lo que permite conocer su variaciéon
cuando se visualiza graficamente; la relacién con el rango de temperaturas
bajas (entre 20 y 22 grados) existe y aunque no sea significante dentro del
modelo, hace que disminuya la diferencia lingiiistica media en ciertas regiones
centro-occidentales del pais; por ultimo se tiene la variable geografica IDH,
donde el rango semiseco y semihumedo son los mas significativos, ambos tie-
nen una relacién inversa con la distancia lingiiistica, esto se puede ver en las
Figuras 92 y 93 donde los valores se concentran en el centro, sur y oeste del
territorio.
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Figura 93: IDH - Semiseco

159



Las dos estructuras tienen algo en comun (Figuras 92 y 93), la mayor
parte de localidades se encuentran en la zona central del territorio, la par-
ticularidad para cada una es que, la zona centro-sur comprende condiciones
geograficas semihumedas y la zona centro-norte condiciones geogréficas se-
misecas, no obstante ambas regiones tienen la distancia lingiiistica media
menor al promedio del total de observaciones lo cual supone que existe una
relaciéon significativa con el fendmeno lingiiistico objeto de estudio y por lo
tanto se puede concluir que si hay una relacién de las variables geograficas
con la distancia lingiiistica, de tal manera que la hipotesis de la investigacién
es fehaciente.

Por dltimo se tiene la variable tomada de los metadatos del ALEC y
denominada Vias de Acceso, dentro del modelo hay cuatro categorias signifi-
cativas, los Caminos de Herradura, los Caminos Carreteables, las Carreteras
y aquellas localidades con Carreteras y via férrea, segiin el modelo seleccio-
nado todas aumentan significativamente la distancia lingiiistica media, con
influencia especial de los Caminos de Herradura; para determinar las locali-
dades que tienen estas condiciones y donde estan ubicadas, en primer lugar se
veran el porcentaje especifico que hacen parte de cada una de las categorias
y luego su respectiva ilustracion dentro del territorio.

Vias de Acceso Localidades | Porcentaje
Camino de herradura 4 1,68
Carretera y férrea 9 3,78
Caminos carreteables 5 2.1
Carretera 208 87,39

Cuadro 56: Localidades con vias de acceso - mayor influencia

Las vias de acceso con mayor influencia corresponden al 94,95 % del total
y aunque puede pensarse que una variable con mayor nimero de localidades
puede generar un mayor cambio, el modelo ha determinado en sus resulta-
dos que es contraria esta hipdtesis, de tal manera la categoria Camino de
Herradura es la mas influyente sobre las demés teniendo solo un 1.68 % de
localidades en su haber.

Ahora, la ubicacién de estas localidades es diferente a las otras variables
ya que en su mayoria no tienen una relacion con la superficie dialectal, es
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el caso de la categoria Caminos carreteables que se distribuye en el oriente
del territorio entre los departamentos de Casanare y Arauca, una zona con
valores de distancia lingiiistica media baja, otra categoria que se comporta
de forma similar es Carreteras, cuya distribucién abarca todo el territorio a
excepcion del Amazonas, cabe resaltar que esta es la de menor significan-
cia entre las demads categorias; finalmente los grupos restantes, tienen una
ubicaciéon mucho mas cercana a los resultados que supone el modelo y su sig-
nificancia se ajusta a tal fin lo que permite concluir que existe una correlacion
espacial alta cuantificable entre las vias de acceso y la distancia lingiiistica
media dentro del territorio colombiano.
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Figura 97: Vias de acceso - Carretera

Seguin Pérez (2005) durante la primera mitad del siglo XX, el desplaza-
miento por carretera entre los distintos centros urbanos era compleja,
esto debido al lento desarrollo de infraestructura a lo largo de todo el te-
rritorio, no obstante hacia finales de los anos cuarenta y principios de los
cincuenta en el periodo de la posguerra inicié una etapa en el desarrollo via
del pais, con la construcciéon de nuevas redes de transporte, la causa interna
segin Pérez (2005) era la necesidad de movilizarse hacia los centros de oferta
de bienes y servicios, concentrada en la region central, es decir la Sabana de
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Bogotd y sus alrededores; en general otros autores como Pachén (2006) plan-
tean que la concentracion espacial de la red nacional de vias fue en la region
andina y sélo a partir de los anos 60’ la proporcién de carreteras pavimenta-
das aumenté en departamentos que no habian sido tenidos en cuenta, como
el Cauca, Huila, Caqueta, Meta, Narino, Magdalena y La Guajira, es decir,
aunque existian caminos y/o vias, su dificultad de acceso y su lejania de la
region central dan prueba de la concentraciéon no solo de la lengua sino de
esta relacion espacial con actividades econémicas y procesos de movilizacion
y/o comunicacién vial (Figura 98).
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Figura 98: Red Vial (INVIAS) - superficie dialectal continua

9.5. Limites Lingiiisticos

Los limites lingiiisticos generados con el modelo espacial seleccionado fue-
ron las isoglosas y la superficie dialectal continua, ambos limites muestran
en forma grafica la distancia lingiiistica entre las distintas localidades donde
se realizé el cuestionario del ALEC, dentro de este capitulo se ha trabajado
especialmente con esta ultima, sin embargo es preciso resaltar que ambas
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proceden del mismo origen, de ellas se pueden referenciar zonas comunes,
tales como, la zona central que recoge los departamentos del Tolima, noroc-
cidente de Cundinamarca, Boyacd, Casanare, Arauca, Santander y Norte de
Santander, la zona oeste que recoge todos los departamentos del Pacifico y
el Caribe como el oeste de Narino, Cauca, Valle del Cauca, Chocd, Antio-
quia, Cérdoba, Sucre, Bolivar, Magdalena, Cesar, Atlantico y La Guajira, y
finalmente una zona suroriental, con los departamentos del Meta, Caqueta,
Huila, Putumayo y Amazonas.

La zona con menor distancia lingiiistica media con respecto al total es
la zona central, seguida de la suroriental y la occidental, como se menciono,
existen tanto variables geograficas como grupos de metadatos que pueden in-
fluenciar dicha distancia, a nivel historico se menciond como las actividades
econémicas y la facilidad o dificultad de movilizacién podrian tener algtiin
papel en dicho fenémeno, no obstante es menester de investigaciones poste-
riores abarcar este andlisis de una forma mas profunda, esto no impide sin
embargo que esta investigacién de luces acerca de fenémenos sociales adi-
cionales implicados, tal es el caso del fenémeno demografico y de migracién
interna registrada en el siglo XX y es que segin Mejia (2013) es el principio
de la construccion de un pais urbano basado en el crecimiento y asentamiento
poblacional en las cabeceras municipales principales.

Mejia (2013) expone que hacia el afio 1.912 la poblacién colombiana no
superaba los cinco millones de colombianos, predominando la ubicacién del
75 % de la poblacién fuera de las cabeceras municipales, es decir, Colombia
era por entonces un pafs rural, resaltando que el 25 % restante tenia el control
real del territorio, dominando las relaciones de mercado, las instituciones es-
tatales y dinamicas socioculturales, por todo esto las cabeceras municipales
se convirtieron en los centros de direccion del crecimiento y asentamiento de
la poblacién, estas dinamicas dieron lugar a fenémenos tales como la expan-
sion de la frontera interna y otra la migracion hacia las grandes ciudades,
esta tltima a razon de politicas gubernamentales y al modelo de desarrollo
capitalista adoptado.

Otro fenémeno mencionado por Mejia (2013) es la expansion de la frontera
agricola, fendmeno que por causas de migracion interna tuvo que expandirse
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hacia tierras calidas en los valles interandinos, especialmente hacia las tierras
selvéaticas de la Amazonia y Orinoquia (Figura 99), en las ciudades por otra
parte, dada la consolidacién del estado y de la adopcion del capitalismo en
forma paralela se incremento la riqueza de unos pocos y asi mismo aumento
el nimero de pobres, Mejia (2013) manifiesta que la poblacién principal, la
mestiza y blanca, en su mayoria es hoy social y culturalmente urbana, sin
embargo en el momento de realizarse la encuesta probablemente la filiacién de
las familias con el campo era mayor, una diferencia notable con la poblacion
indigena y afrocolombiana cuya mayoria habita las zonas rurales que segun
Mejia (2013) son de reciente colonizacién, por tltimo es de precisar que desde
tiempos de conquista la regién de mayor preferencia para el asentamiento
de la poblacién fue la region Andina, seguida de la region Caribe, cuyas
diferencias culturales son marcadas, de tal manera que el modelo generado y
la superficie dialectal continua se ajustan a ello.
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Figura 99: Movimientos de poblacién siglo XIX (Mejia, 2013)
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Sin lugar a dudas la representacion de los movimientos se ajusta a algunos
de los limites lingiiisticos trazados dentro de la presente investigacién, quizas
una de las migraciones internas més llamativa es aquella que se encuentra al
centro-oriente del territorio hacia los departamentos de Casanare y Arauca,
departamentos donde la distancia lingiiistica es menor, esto puede de algu-
na manera ser explicado por la explotacién de minerales como el petroleo
(Granados, 2010) en la década de los 70’s y la iniciativa gubernamental para
mejorar las vias de comunicacién con el altiplano andino (Herrera, 2017),
Herrera (2017) senala que bajo la presidencia de Alfonso Lépez Michelsen se
construyé el eje vial entre los Andes y la Orinoquia, por la cuenca del rio
Upia en el sur-occidente de Casanare, conectando municipios como Guate-
que en Boyacd y Sabanalarga en Casanare, razén que puede entre otras ser
la causa para tal similitud lingiiistica media entre estos dos departamentos.

9.6. Clasificacion dialectal

En el apartado anterior se hizo una contextualizacion breve de la rela-
cién entre los limites lingiiisticos y algunos fenémenos geograficos, historicos
y sociodemogréficos, en este aparte se pretende determinar la fiabilidad del
modelo a partir de la implementacion de un protocolo de pruebas sobre los
resultados, teniendo presente los estadisticos de prueba ejecutados asi como
el analisis y comparacién de la propuesta de clasificacién dialectal de esta in-
vestigacion y la realizada por otros autores, integrando los limites lingiiisticos
generados como complemento determinante en el agrupamiento propuesto.

En principio, es de resaltar que el modelo seleccionado fue sometido a
pruebas estadisticas sobre los valores estimados como sobre los términos del
error, siendo el valido el modelo mixto autorregresivo de regresion espacial o
modelo del retardo espacial para las variables con mayor significancia (VMS),
una vez adoptado el modelo se generaron los limites dialectales (la superficie
dialectal continua y las isoglosas), no obstante fue preciso realizar un agru-
pamiento entre las distintas localidades y su distancia lingiiistica, para ello
se utilizé el algoritmo de clasificacion desarrollado en mineria de datos es-
paciales llamado regionalizacién con agrupamiento y particion aglomerativa
con restricciones dindmicas (REDCAP) un método que segin Guo (2008)
es una ampliacion de los métodos de agrupacion jerarquica de clisteres de
vinculo tnico (SLK), vinculo promedio (ALK), vinculo completo (CLK) y
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de Ward, reforzando la contigiiidad espacial de los clusteres y permitiendo
obtener un conjunto de regiones que optimizan la heterogeneidad general, en
el caso particular se utilizé el agrupamiento de enlace completo (CLK) y su
restriccion de orden completo Full-OrderCLK cuyas pruebas en relacién con
los otros métodos resultaron ser sobresalientes.

La implementacién del algoritmo REDCAP, base para la clasificacion dia-
lectal propuesta, se realiz6 en el software GeoDa, a partir de este algoritmo
se generaron particiones de 2, 5, 8, 12, 16, 20 y 24 grupos, dentro de ellos se
verifico que la cota minima tuviese un minimo porcentaje de localidades, en
el caso de 2 grupos el 41 %, para 5 el 16 %, para 12 el 5% y de esta manera
para los demads grupos, garantizando mayor uniformidad en la clasificacion,
adicionalmente se calculé la medida de homogeneidad de cada grupo, en-
tre los resultados se destacan los valores de grupos con minima y maxima
variabilidad de la siguientes forma:

REDCAP - 2 Clusters | Grupo Valor Total
Min SSD 1 63.5764
Max SSD 2 40.3741 103,95
REDCAP - 5 clusters | Grupo Valor Total
Min SSD 4 2.89634
Max SSD 3 16.7546 38,6829
REDCAP - 8 clusters | Grupo Valor Total
Min SSD 7 0.513213
Max SSD 1 16.7546 37,9579
REDCAP - 12 clusters | Grupo Valor Total
Min SSD 6 0.426529—
Max SSD 3 0.520584 35T
REDCAP - 16 clusters | Grupo Valor Total
Min SSD 14 0.156865
Max SSD 12 9.59849 28,9488

Cuadro 57: SSD mayor y menor por particiones REDCAP

En el cuadro 57 la regionalizacién cuyo resultado fueron dos grupos mues-
tra que la concentraciéon de la variabilidad en su mayoria esta en el grupo dos,
region ubicada en el pacifico y el caribe, y clasificada dentro de la propues-
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ta como zona Costena, sin embargo, cuando de la regionalizacion resultan 5
grupo la mayor variabilidad se concentra en el nororiente en los departamen-
tos de Arauca, Casanare, Santander y Norte de Santander, regiones con baja
distancia lingiiistica, es preciso resaltar que el SSD disminuye cuando existe
un mayor numero de grupos, lo cual es coherente al ser esta una medida de
homogeneidad.

Cuando el resultado del algoritmo REDCAP son ocho grupos la variacién
maxima se concentra en el centro del territorio, departamentos de Cundina-
marca, Tolima, Caldas, entre otros, por lo que el resultado supone hasta el
momento que la varicion de los clusters cambia de region cuando hay un
mayor nimero de grupos, sin permanecer en un sitio particularmente, no
obstante los grupos de 12 y 16 clusters se concentran en la regién nororien-
tal, y dado que los resultados son diversos no es preciso hacer manifestar
alguna conclusion.

El algoritmo REDCAP marcé la base para la clasificacion dialectal pro-
puesta cuya validacion se realizara teniendo presente algunas propuestas rea-
lizadas por otros autores, es importante aclarar que los datos son netamente
léxicos y hacen parte tnicamente del tomo III del ALEC, esto difiere con
algunas de las otras propuestas, por lo que se relacionara de la forma mas
coherente dependiendo cada una de ellas.

Luis Flérez, 1961: La clasificacién realizada por Florez (1961) tiene pre-
sente seis divisiones dialectales, la primera de ellas agrupa el caribe y el
pacifico, una regién similar a la zona que en esta propuesta se denominaria
regién Costena (Figura 100), no obstante la regién propuesta es de menor
tamano dado que se presentan zonas de transicién en el norte cerca a los
departamentos de Antioquia, Bolivar, Cérdoba y Cesar, y en el Sur en los
departamentos de Narino, Cauca y Valle del Cauca.
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Figura 100: Superdialectos

La clasificacién propuesta por Florez (1961) es en esencia diferente puesto
que se centra en un agrupamiento no jerarquico y en el analisis de un niimero
menor de localidades, para entonces 53, de tal manera que la comparacion
solo puede hacerse en el nivel dialectal de esta investigacién, un nivel atn
general; en los resultados del desarrollo de este estudio la regién Andina
Oriental recoge la mayor parte de localidades, un total de 112, el 47 % del
total, asi mismo abarca la mayor parte de los dialectos propuestos por Flérez,
el principal, aquel calificado como Andino, entre los departamentos de Boyaca
y Cundinamarca, que en la jerarquia de esta investigacién se encuentra en el
nivel Subdialectal y nombrado como Cundinamarques, y Cundiboyacense, de
igual forma existe coincidencia en las regiones dialectales restantes, tal es el
caso de la region de Transicion Pacifico Andino en el sur del pais en el oriente
de los departamento de Narino, Cauca y Valle del Cauca, la ultima relacion
equivalente reside en la zona Andina Occidental, una regién sin denominacion
en la clasificacion de Flérez y ubicada entre los departamentos de Antioquia,
Caldas y parte de los departamentos de Risaralda y Quindio, cuyo nombre
propuesto en el nivel subdialectal es el Eje Cafetero, Antioqueno Risaraldense
y Antioqueno Caldense; en conclusion, la propuesta de esta investigacién se
ajusta a algunas regiones de aquella realizada por Florez en el ano 1961,
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en niveles que pueden entenderse como semidetallado y detallado, a pesar
de solo utilizar datos léxicos difiriendo con Floérez, quien utilizd fendmenos
gramaticales, lingiiisticos y etnograficos.

José Joaquin Montes, 1982: La segunda propuesta, realizada por Mon-
tes (1982), propone de forma equivalente la biparticién del espanol de Co-
lombia en dos superdialectos, Costeno y Central o Andino, planteados como
el producto de factores histéricos de propagacién de las distintas hablas de
Espana y estudiados a niveles léxicos, fonéticos, entre otros, permitiendo con-
cluir en primera instancia la existencia de similitud en ambas propuestas (la
de Montes (1982) y la resultante de la presente investigacién) en el nivel ge-
neral, sin embargo es posible visualizar una menor area en la de propuesta
de este estudio, especialmente en el norte del departamento de Antioquia
asi como una disminucién de esta misma propiedad en el sur del territorio,
departamentos de Narino, todo esto como producto de la comparacién de
ambos agrupamientos.

En el nivel Dialectal o semidetallado Montes (1982) define cuatro grupos,
en la zona Costena el dialecto Pacifico y el Caribe, clusters equivalentes a
aquellos definidos dentro de esta investigacion, no obstante dentro de este
estudio se mencionan dos areas dialectales de transicién ubicadas tanto en el
Caribe como en el Pacifico, que dentro de la clasificacién de Montes (1982)
no estan; en la zona Andina o central al igual que la presente clasificacion
definié una zona Oriental y una zona Occidental, zonas que en el nivel deta-
llado son similares en ambas propuestas, por lo que se puede concluir que en
esencia la configuracion espacial y la demarcacion dialectal son equivalentes
en ambos planteamientos.

Cabe resaltar que dentro de la clasificacién de Montes (1982) aparece la
primera definicién del subdialecto llanero puesto que como se advirtio atras
las investigaciones del ALEC visitaron por su época departamentos como
Arauca, Casanare y Meta, segiin Montes (1982) en los llanos orientales hay
ciertos rasgos del Costenio que en nuestro caso aparecerian en el Llanero - No-
roriental y desaparecen en localidades como Restrepo y Tauramena, Llanero
- Suroriental dentro de nuestra propuesta, no obstante las isoglosas gene-
radas tanto como la superficie dialectal continua no parecen ilustrar dicha
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afirmacion.

Mora et al., 2004: La propuesta de Mora et al. (2004) establecié el prece-
dente inicial de clasificacién mediante la determinacion de isoglosas en 1523
mapas del ALEC, la agrupacion de dichas isolineas permitio6 la clasificacion
del idioma espanol de Colombia en dos superzonas, la Costenia y la Andina,
la Costena dentro de los departamentos del Chocé, Cérdoba, Sucre, Bolivar,
Atlantico, Magdalena, Cesar y Guajira en la parte norte y la apariciéon de
parte de algunos otros como el Santander, Santander, Antioquia, Casanare,
Arauca, Valle del Cauca y Cauca, zonas de transicion dentro de este estu-
dio, y la regién Andina con departamentos como Antioquia, Caldas, Valle
del Cauca, Boyaca, Tolima y Cauca, estas dos regiones son equivalentes a
la propuestas de esta investigacion, sin embargo Mora no presenta algunas
regiones como zonas de transicion pero manifiesta que hay departamentos
que tienen alguna intervencion parcial en este fendémenos objeto de andlisis.

Es de resaltar que la propuesta de Mora et al. (2004) se basa en el trazo
de isoglosas léxicas, no obstante se presentaron algunas criticas al respecto,
Lancheros Redondo (2018) por ejemplo menciona que si bien la propuestas
tiene como fundamento el nivel 1éxico de la lengua, Mora justifica algunas
categorias de su clasificacién con aspectos de tipo gramatical y etnogréfico,
elementos que no son idéneos para el trazo de isolineas, un ejemplo de ello es
la clasificacion que hace del costeno pacifico, donde incluye el mapa <juegos
con bolas>>, segin Lancheros al parecer las observaciones recolectadas para
este mapa no se refieren siempre al mismo juego y por lo tanto puede que
exista algin tipo de error en tal clasificacion.

A nivel dialectal Mora et al. (2004) mantiene en la regién Costefia los
niveles Caribe y Pacifico y en el Andino las categorias Oriental, Occidental,
adicionalmente agrega el Llanero, dialecto que a su vez se divide en Llanero
Norte y Sur, categorias similares a las desarrolladas en este estudio en un
nivel mas detallado, sin embargo de nuevo, al igual que Montes, no propone
alguna zona de transicion entre los dos superdialectos, lo cual difiere de este
estudio.

Finalmente, en el nivel subdialectal Mora et al. (2004) hace referencia a
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14 categorias, que son en esencia mas limitadas que las propuestas en esta
investigacion, no obstante se encuentran entre ellas zonas como el Pacifi-
co Norte, Pacifico Sur, Antioqueno, Santandereano, Norte Santandereano,
regiones definidas de forma equivalente en este estudio, quizés la diferencia
notable es que el Narinense dentro de nuestros resultados se encuentra en una
zona de transicion entre el superdialecto Pacifico y Andino, regién dialectal
que Mora ubica unicamente en la parte Andina del territorio.

Avila, 2015: Avila et al. (2015) realiz6 una nueva propuesta de clasifi-
cacion dialectal del espanol de Colombia, para su andlisis incluyé métodos
dialectométricos sobre cien mapas con informacion léxica del ALEC, de forma
similar al desarrollo de esta investigacion, el andlisis de valores de similitud
lingiifstica le permitié validar las propuestas de Mora et al. (2004), Montes
(1982) y Florez (1961), no obstante dentro de ellas incluyé dos superdialec-
tos: superdialecto Caribe y superdialecto Andino (el resto del pais), es decir
incluye dentro de la zona andina el pacifico colombiano, su justificacion se
basa en el estudio de los metadatos de los informantes tales como lugar de
proveniencia, edad oficio, una diferencia notable con este desarrollo, ya que
la presente investigacion muestra que la zona costena tanto del Pacifico como
del Caribe constituyen una superzona dialectal, siendo disimil en esencia a
la region central o Andina, de tal manera que en conclusién no se ajustan en
nivel general ambas propuestas.

La propuesta de Avila et al. (2015) afirma que se pueden replantear en
el nivel 1éxico los dialectos de Mora et al. (2004) y Montes (1982) (oriental y
occidental) en forma vertical, segin Avila et al. (2015) la regién norte estaria
compuesta por las hablas Antioqueno-Caldense y Santandereano, y la parte
sur por hablas como el caucano-valluno, andina, tolimense-huilense, cundi-
boyacense y llanera; la clasificacién de Avila et al. (2015) entonces permite
concluir que el nivel superdialectal y dialectal difiere de aquellas presentadas
por Mora et al. (2004) y Montes (1982), y por lo tanto de la desarrollada
en este estudio, no obstante en el nivel subdialectal existen hablas similares
que se encuentran ubicadas en las mismas zonas y dejan ver la existencia
de cierta correspondencia siendo asi el nivel detallado el de mayor similitud
entre ambas clasificaciones.
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Johnatan Bonilla, 2019: Una de las propuestas mas reciente es la de
Bonilla (2019), como se menciond su investigacién fue realizada sobre dos-
cientos mapas léxicos del ALEC escogidos de forma aleatoria y procesados
en el software dialectométrico Gabmap, tomando como medida de similitud
lingiiistica entre las variables léxicas el indice relativo de identidad y e plas-
mando finalmente los resultados cartograficamente empleando métodos de
agrupamiento difuso.

Entre los resultados més relevantes de su investigacién Bonilla (2019)
presenta como la divisién del espanol de Colombia se puede hacer en tres
superzonas, andina centro-oriental, andina centro-occidental y costeno, zonas
que en general se ajustan a la propuesta dialectal de este estudio (Figura 102),
sin embargo en nuestra investigacion fue el algoritmo REDCAP el que arrojé
una marcada divisién entre la region central u Andina y la region costena con
zonas de transicién (Figura 101), por lo que los resultados aunque similares
difieren en esencia, la justificaciéon de Bonilla en este caso es sustentada por
el resultado del algoritmo de agrupamiento utilizado y por la extensién de
cada grupo en el espacio, justificacién equivalente a la de este desarrollo.

srrsgisw 728 oW TTitow Tesaew 7raEsW TorazW ersgow sarsew s TETW

11825°S 113N 290N 54T4FN 815N 10°2147N 12°4150N

F327S

“®[

T T T T T
11825'S 137N 32140N 54T43N a14EN 102047N

T
F3g27s

T T T T T T
81°5815"W 79°3813'W 77°1810W 74°58EW 72385 W 70182°W

T
67°580W

T
653755 W

T
6317'55°W

UNIVERSIDAD
DISTRITAL
FRANCISCO JOSE DE CALDAS
MAESTRIA EN
CIENCIAS DE LA INFORMACION
Y LAS COMUNICACIONES

ENFASIS - GEOMATICA
REGIONALIZACION CON

RESTRINGIDO (REDCAP)
TRES GRUPOS

1 om =150 km

@

SISTEMA DE
COORDENADAS

rojection: Transverse Mercator
atum: MAGNA

ing: 1.000.000,0000
ing: 1.000.000,0000
ridian: 77,0775

Escala 1: 15'000.000

Figura 101: Tres divisiones mediante agrupamiento REDCAP

173



Figura 102: Tres divisiones mediante agrupamiento difuso (Bonilla, 2019,
pg. 19)

Uno de los planteamientos més llamativos de Bonilla (2019) es la hipdte-
sis que realizd acerca de la relacion entre las vias histéricas de Colombia y
su uso como rutas de difusion lingiiistica, hipdtesis que se verificd y planteo
sobre las vias de acceso a cada localidad en este desarrollo, probando su signi-
ficancia en un modelo de mixto autorregresivo espacial, aunque se saben son
influyentes y se prueba dicha hipdtesis en esta investigacion es necesario aun
realizar una revisién mas profundo acerca de su desarrollo a nivel histérico.

En el nivel dialectal la propuesta de Bonilla (2019) redistribuye cada uno
de los dialectos de acuerdo con los relieves observados en los resultados de su
agrupamiento, con una notable diferencia en niimero de aquellas que propo-
nen Mora et al. (2004), Montes (1982) y la presente investigacion, con cuatro,
cinco y seis dialectos respectivamente, Bonilla (2019) adiciona dos regiones,
con zonas de transicion entre el Costeno Pacifico y el Andino, de la misma
forma como se hace en esta investigacién, es importante resaltar que algo adi-
cional en comun es que no encuentra los denominados costenismos parciales
relacionados entre el Caribe y otras regiones propuestos por Montes (1982),
mencionando que hay una clara distincion entre estas regiones y que el al-
goritmo no permite tal agrupamiento; en conclusién el nivel superdialectal
y dialectal de Bonilla (2019) son més detallados que las demds propuestas y
que esta investigacion, no obstante no se menciona particularmente la norma
o estructura espacial minima de extensién (en drea) que permite considerar
una regién como superdialecto o dialecto respectivamente, en esta investi-
gacién al contrario se mencionaron cotas minimas para el agrupamiento en
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funcién de la medida de heterogeneidad espacial que fueron implementadas
en el algoritmo REDCAP y permitieron dicha clasificacién propuesta.

Por ltimo en el nivel subdialectal Bonilla (2019) presenta 22 grupos con
sus respectivas localidades que en contraste con otros autores es en cierto
sentido mas detallado, la diferencia notable con la de este estudio es que Bo-
nilla (2019) no incluye dentro de su clasificacién la localidad del Amazonas
y por lo tanto la relacién con esta observacion es nula, lo llamativo quizas
de nuestro estudio y la clasificacién de Bonilla (2019) es el analisis de conti-
nuidad, es decir la perspectiva bajo la cual la lengua se distribuye de forma
continua en el territorio y por lo tanto permite la existencia de zonas de
transicion, consecuentes con la superficie dialectal generada; en conclusién la
propuesta de Bonilla (2019) es la més cercana a los resultados obtenidos y a
la propuesta realizada, sin embargo difiere en el nivel de detalle y en el niime-
ro de observaciones utilizadas que generaron un resultado diferente en el sur
del pais, especialmente en los departamentos de Narino, Cauca, Amazonas,
Huila y Caqueté.

Néstor Ruiz, 2020: La clasificacién dialectal mas reciente es la de Ruiz
(2020) realizada con la integracién de datos lingiiisticos y dialectologicos, su
propuesta se fundamente en la elaboracion e incorporacion de un modelo
espacial basado en el concepto de escala geogréfica, incluyéndola en la no-
cién de superdialecto, dialecto y subdialecto, la escala toma como base una
distribucion normal, distribucién que quizas pueda deberse a la forma como
se distribuye la diferencia o distancia lingtiistica dentro del territorio colom-
biano (tal como se verifico en esta investigacién), no obstante Ruiz (2020)
manifiesta que el intervalo de esta escala (0, 100 %) representa el total de la
superficie del territorio y a partir de ella puede designar subintervalos para
cada grupo dialectal, sin embargo no especifica el porque selecciona dicha
distribucion para tal analisis mas que para relacionar la variacién espacial
con un modelo estadistico basico.

El resultado de Ruiz (2020) muestra tres superdialectos, el primero de
ellos es el Espanol Antillano que se extiende en la region Caribena, segundo
el Espanol andino en el sur del territorio y tercero el denominado Espanol
Neogranadino en el centro del pais (Figura 7), es preciso resaltar que dentro
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del Espanol Neogranadino se encuentra el Pacifico, similar a lo que expo-
ne Avila et al. (2015), de esta manera los superdialectos definidos por Ruiz
(2020) son en esencia distintos a los propuestos en este estudio y aunque
resalta que su investigacion se basa en clasificaciones anteriores propuestas
como la de Bonilla (2019), Avila et al. (2015) y Mora et al. (2004), no hace
referencia al método espacial o de analisis que permite la incorporacion de di-
cha informacién en el trazado de los limites dialectales desde una cartogréfica.

En el nivel dialectal Ruiz (2020) define cinco clases, el Caribefio colom-
biano que es a su vez es el inico subgrupo de Espanol Antillano, el Espanol
Neogranadino Occidental, Espanol Neogranadino Oriental y el Espanol Neo-
granadino Amazonico del superdialecto Espanol Neogranadino y finalmente
en la parte sur el Andino colombiano del superdialecto Espanol Andino, re-
saltando que la tnica subdivision para la clasificacion superdialectal se hizo
sobre el superdialecto central o andino, de tal manera se puede concluir que
el sur y el norte del territorio comparten la misma area en nivel dialectal
y superdialectal, asi mismo esta clasificacion constituye en el nivel general
y semidetallado la de menor similitud en comparacién con las propuestas
de otros autores senaladas en esta investigacién, no obstante hay un acerca-
miento mayor en el nivel subdialectal, ya que Ruiz como base para este nivel
tomo datos léxicos del ALEC e investigaciones como la de Bonilla (2019),
Mora et al. (2004), Avila et al. (2015), entre otros, de las cuales extrajo los
limites para estas unidades espaciales.
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Capitulo IV
Conclusiones

En virtud de la reciente divulgacion del ALEC Digital mediante el uso de
herramientas geoespaciales se llevd a cabo un analisis cualitativo y cuantita-
tivo de la informacion lingiiistica (léxica) contenida en el tomo I1I del ALEC,
de algunos metadatos e informacion geografica; haciendo uso de técnicas dia-
lectométricas, de econometria espacial, geoestadisticas y de mineria de datos
y en relacién al objetivo general, se logré disenar un modelo espacial para
la estimacién de isoglosas y clasificacién dialectal que permitié integrar de
forma cuantitativa la interrelacién del dialecto con el espacio geografico, va-
lidando asi las hipétesis de clasificacién propuestas por autores como Florez
(1961), Montes (1982), Mora (1996) y Bonilla (2019) en el nivel superdialec-
tal, dialectal y en los dos tltimos casos, Mora (1996) y Bonilla (2019), en el
nivel subdialectal.

Dentro del desarrollo metodoldgico se evalué la informacion contenida en
el tomo III del ALEC, logrando incluir dentro de la investigacion variables
referentes a los metadatos, tales como altura sobre el nivel medio del mar,
temperatura, vias de acceso y actividades econémicas, asi mismo se incorpo-
raron variables de tipo geografico, teniendo presente el planteamiento hecho
por Herndandez Campoy (1999) que explica como factores fisicos de tipo es-
pacial intervienen de forma fundamental en la diferenciacion de la lengua,
su propagacién y su cambio, en tal sentido fueron seleccionadas las variables
aptitud agroclimética, indice de disponibilidad hidrica, riesgo por amenaza
sismica, precipitacion y distancia geografica (distancia geografica media entre
localidades), siendo en total nueve variables las seleccionadas inicialmente,
todas ellas precisadas en un periodo temporal cercano a aquel en que se reali-
zaron las encuestas y regionalizadas en el espacio geografico referente a cada
una de las localidades.

La esencia lingiiistica dentro de esta investigacién fue la medida de pro-
ximidad isocratica o medida de similitud no ponderada propuesta por Goebl
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(1987), el Indice Relativo de Identidad (IRI), medida utilizada por Bonilla
(2019) para la generacién de su propuesta de clasificacion dialectal; a dife-
rencia de Mora et al. (2004), quienes presenta una a una las variables 1éxicas
y expone su distribucion espacial a partir de isoglosas, este estudio realizé el
calculo automatico de una matriz cuadrada de distancias a partir del analisis
de nulidad sobre 100 mapas estrictamente léxicos del tomo III del ALEC; el
andlisis de esta variable dentro del territorio permitié determinar que la con-
figuracion espacial de los valores mas altos se encuentran cerca de la Costa
Caribe y Pacifica, lo que en la propuesta de clasificacion dialectal fue de-
nominado Costeno, en tal sentido la menor distancia lingtiistica se extiende
a lo largo de la zona Central, incluyendo la localidad ubicada en Leticia,
departamento del Amazonas y denominado a nivel superdialectal dentro de
la clasificacion propuesta como Andino; de esta manera y luego de analizar
la distancia geografica en funcién de esta medida de similitud se corroboro
la relacion de proporcionalidad inherente entre ambas variables en la mayor
parte de la regién objeto de estudio.

La evaluacién principal explicada por el indice de autocorrelacién espacial
(I de moran) sugirié que las variables: actividad econémica, aptitud agro-
climéatica, precipitacion, indice de disponibilidad hidrica y vias de acceso
muestran la mayor dependencia espacial bivariante en relacién con la dis-
tancia lingiiistica calculada, es decir, existe correspondencia en los valores
de una variable (variable geogréfica o variable producto de los metadatos)
en un espacio geografico que pueden ser explicados parcialmente en funcion
del valor de otra variable (en este caso la variable lingiiistica) en espacios
vecinos (Flint et al., 2000), el resultado de este diagndstico de dependencia
geografica fue verificado de forma cuantitativa dentro de los multiples mode-
los espaciales generados.

Las causas de la correlacion espacial se identificaron a partir de la exis-
tencia de varios fendmenos de interaccién geografica, segiin Anselin (1988)
todo aquello que ocurre en un espacio geografico afecta espacios vecinos, por
ello se consider6 el disefio una matriz de pesos espaciales y/o matriz de re-
tardo espacial basada en contigiiidad, el tratamiento de esta interaccion para
su andlisis y observacién fue incorporada dentro de un modelo geografico,
para esta investigacion se hizo uso de tres variantes de modelos espaciales,
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el primero de ellos, el modelo de regresién con dependencia espacial en la
perturbacion aleatoria o modelo de error espacial, en segundo lugar el mo-
delo mixto autorregresivo de regresion espacial o modelo del retardo espacial
y finalmente el modelo mixto de regresion espacial con perturbaciones alea-
torias autorregresivas (SARAR); el diseno de cada uno de ellos se hizo en
virtud de la teoria propuesta en econometria espacial, teniendo presente las
pruebas de hipétesis de normalidad realizadas sobre la distancia lingiiistica
y con el propésito de tener una perspectiva multidireccional en el momento
de seleccionar el modelo idéneo, la implementaciéon y desarrollo de cada uno
de ellos en etapas posteriores permitié identificar patrones de significancia
sobre distintas variables, revelando asi caracteristicas comunes que posibili-
taron realizar una mejor seleccién.

Aunque existen multiples aplicaciones informaticas con herramientas es-
tadisticas integradas para el desarrollo, diseno e implementacion de un mo-
delo espacial para la estimacion de isoglosas y clasificacion dialectal, den-
tro de esta investigacion se utilizaron seis de ellos: Gabmap, una aplicacion
web de libre acceso para el analisis de informacion lingiiistica, que permi-
ti6 el calculo de la matriz de diferencias lingiisticas, Python, un lenguaje
de programacion que posibilité la automatizacion de tareas y validacién de
procesos, GeoDa, una herramienta de codigo abierto para el procesamiento
y modelamiento de datos geograficos , R, un lenguaje y a la vez un entorno
de computacién estadistica que faculté la implementacion del modelamiento
espacial, ArcGIS, un sistema informatico para la recopilacién, organizacion,
administracion, andlisis y divulgacién de informacion espacial y finalmente
SpaceStat, un software desarrollado para el andlisis de informacién geografica
dentro de econometria espacial; todas estas herramientas facultaron no solo
el desarrollo e implementacién de un modelo espacial sino también la valida-
cién constante de procesamientos y andlisis, de tal manera que los resultados
corresponden a una prueba fehaciente del mismo desarrollo en multiples pla-
taformas informaticas.

El modelo de mayor consistencia estadistica en los valores estimados, asi
como en los términos del error fue el modelo mixto autorregresivo de re-
gresion espacial o modelo del retardo espacial para las variables con mayor
significancia (VMS), modelo que segun los contrastes de dependencia espa-
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cial propuestos por Anselin (2005) permitié rechazar la hipdtesis nula de
inexistencia de correspondencia geografica, en él se incluyen un total de ocho
variables, siendo las de mayor influencia, las categorias de la variable Vias de
acceso, validando parcialmente la hip6tesis de Bonilla (2019) acerca de estas
rutas como medio de difusion lingiiistica, en este sentido cabe resaltar que la
concentracion de infraestructura nacional vial fue en la regién Andina, y sélo
hacia los anos 60’ la proporcion de carreteras aumento en departamentos que
no habfian sido tenidos en cuenta (Pachén, 2006), de esta manera tanto el mo-
delo propuesto como hechos historicos son prueba de la concentraciéon no solo
del lenguaje en el centro del territorio sino de su relacion espacial inherente
con actividades econémicas y procesos de movilizacién y /o comunicacion vial.

Otro de lo fenémenos histéricos estudiados dentro del desarrollo y anali-
sis de resultados de la investigacion fue aquel relacionado con las vias de
comunicacion (vias de acceso), aquel relativo a los movimientos demografi-
cos internos a principios del siglo XIX, la verificacion al respecto constato que
existieron movimientos de migracion interna en la zona central especialmen-
te, region que para entonces tenia el control real del territorio, dominando las
relaciones de mercado, las instituciones estatales y dinamicas socioculturales
(Mejia, 2013) , tales dindmicas dieron lugar a fenémenos como la expansion
de la frontera interna y a la migracién hacia las grandes ciudades, esta tltima
a razéon de politicas gubernamentales y al modelo de desarrollo capitalista
adoptado; la representacion cartogréfica de Mejia (2013) de estas manifesta-
ciones se ajusto en forma general a algunos de los limites lingiiisticos trazados
dentro de la presente investigacion.

Si bien se mencion6é como las variables geograficas guardan una rela-
cién de dependencia espacial con la distancia lingiiistica expresada en forma
cuantitativa a través del indice I de Moran, el modelo propuesto verificd
dicha hipdtesis, permitiendo concluir que existe una relacién medible y/o
cuantificable entre variables léxicas y variables geograficas, cuyas principales
categorias corresponden a variables tales como la aptitud agroclimética, la
precipitacion, el indice de disponibilidad hidrica y la distancia geografica,
posibilitando asi, la estimaciéon de un modelo 6ptimo para la generacién de
isoglosas, y la delimitacion precisa y detallada de zonas dialectales.
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Los limites lingiiisticos generados con el modelo espacial seleccionado fue-
ron las isoglosas y la superficie dialectal continua, ambas muestran de forma
discreta y continua respectivamente la distancia lingiiistica entre las distintas
localidades cartografiadas del ALEC, es preciso resaltar que ambas proceden
del mismo origen, el método de interpolacién Kriging Ordinario implementa-
do sobre los valores estimados del modelo seleccionado; los trazos de estas dos
superficies permitieron referenciar zonas con alta similitud lingiiistica , tal es
el caso de la zona central, dentro de los departamentos del Tolima, norocci-
dente de Cundinamarca, Boyacd, Casanare, Arauca, Santander y Norte de
Santander, la zona oeste en la mayor parte de los departamentos del Pacifico
y el Caribe como el oeste de Narino, Cauca, Valle del Cauca, Chocd, An-
tioquia, Cordoba, Sucre, Bolivar, Magdalena, Cesar, Atlantico y La Guajira,
y finalmente una zona suroriental en los departamentos del Meta, Caqueta,
Huila, Putumayo y Amazonas.

La clasificacién dialectal propuesta se llevd a cabo a través de la imple-
mentacién del algoritmo de regionalizacion con agrupamiento y particiona-
miento aglomerativo dindmicamente restringido (REDCAP) propuesto por
Guo (2008) en mineria de datos espaciales, siendo una ampliaciéon de méto-
dos de agrupacion jerarquica, sin embargo a diferencia de ellos este refuerza
la contigiiidad espacial de los clusters y permiten obtener un conjunto de
regiones con mayor heterogeneidad geografica, asi como equilibrio en el ta-
mano de la regién y menor variacién interna Guo (2008); la clasificacion final
considera un total de dos superdialectos: Costeno y Andino, seis dialectos,
que involucran zonas de transicion entre las dos regiones de mayor jerarquia:
Transicion Andino — Costeno Caribe y la Transicién Pacifico — Andino, y
as{ mismo incluye treinta y dos subdialectos, resaltando la inclusién de la
relacién entre las localidades de Leticia y Caqueta en un subdialecto deno-
minado Amazonico — Caqueteno; es importante resaltar que regiones como la
Orinoquia y la Amazonia carecen de datos, por lo tanto su agrupacion en tal
instancia representa en su mayor parte una conjetura espacial la cual puede
verificarse en el estudio dialectal detallado.

El diseno e implementacién del protocolo de pruebas del modelo espa-
cial contempld en su primera instancia el analisis de los valores estimados
y la evaluacién de los términos del error a través de la implementacién de

181



estadisticos diagnodstico, una vez seleccionado el modelo, la segunda prueba
se ejecuto en virtud del contraste de los resultados de la propuesta de clasifi-
cacion dialectal y aquellas realizadas por otros autores, resaltando que para
ello se integraron los limites lingiiisticos generados como complemento deter-
minante en dicho proceso, de esta segunda evaluacion se logré concluir que
las propuestas de mayor semejanza son la de Florez (1961), Montes (1982),
Mora et al. (2004) y Bonilla (2019), todas ellas manifestando la biparticién
del espanol en términos generales en Costeno (Costeno Pacifico y Costeno
Caribe) y Andino, con variaciones minimas en el nivel dialectal y en el caso
de Bonilla (2019), con una coincidencia notable en el nivel subdialectal; con
respecto a las propuestas presentadas por Ruiz (2020) y Avila et al. (2015),
las diferencias son notables en el nivel superdialectal, con pequenas coinci-
dencias en niveles mas detallados, esto puede deberse a la naturaleza de la
informacion utilizada asi como el tipo de analisis realizado.

Finalmente, el modelo espacial para la generacién de isoglosas y clasifica-
cién dialectal desarrollado dentro de esta investigacion se ajusta a fendmenos
de tipo econémico y sociodemograficos presentados a principios del siglo XIX,
asi como a la mayor parte de resultados de clasificacion dialectal realizados
por otros autores; la incorporacién de mecanismos geoespaciales y algorit-
mos de ciencias de la computacién (minerfa de datos) posibilité la genera-
cion de nuevo conocimiento, quedando demostrada la relacion cuantitativa
entre el espacio geografico y fendmenos lingiiisticos, no obstante es menester
de investigaciones posteriores la toma y analisis de informacién en regiones
inexploradas por los investigadores del ALEC, asi como la actualizaciéon de
la informacion en los lugares visitados para la generacion de un analisis mas
profundo y reciente.
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