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DESIGUALDAD ESPACIAL DE LA RENTA EN MADRID

RESUMEN

La desigualdad de la renta ha aumentado en la mayoria de los paises desarrollados desde
la década de 1980. La dimension espacial de la desigualdad permite analizar las disparidades
desde un enfoque geografico, pero las medidas de desigualdad tradicionales no captan este
aspecto. En este trabajo se combinan las disciplinas de economia, geografia y ciencia de datos
para comprobar como ha variado espacialmente la desigualdad de la renta en el municipio de
Madrid a nivel de distritos en el periodo 2015-2019. Para ello, se realiza un analisis exploratorio
de datos y la descomposicion espacial del coeficiente de Gini en componentes inter e
intragrupales con el lenguaje de programacion R. La descomposicion demuestra que la renta de
los hogares esta correlacionada espacialmente y que la mayoria de la desigualdad se explica por
el componente de los distritos no vecinos. Esto es, los distritos que pertenecen a un grupo son
similares entre si, pero hay una importante diferencia entre grupos. Estas diferencias se han
mantenido estables en el tiempo.

Palabras clave: desigualdad de la renta, desigualdad espacial, Gini, Madrid, R
Codigos JEL: C88, D31, D63, R12
ABSTRACT

Income inequality has increased in the majority of developed countries since the 1980s.
The spatial dimension of inequality allows to analyse disparities from a geographic point of
view, but the traditional inequality measures fail to capture this aspect. In this paper, the
disciplines of economics, geography and data science are used conjointly to assess how income
inequality has changed in the city of Madrid at district level over the 2015-2019 period. For
this purpose, an exploratory data analysis is caried out alongside a spatial decomposition of the
Gini coefficient within and between the groups using the R programming language. The
decomposition reveals that the household’s income is spatially correlated and that the inequality
is mainly explained by the non-neighbour districts component. That is, the districts belonging
to the same group share similar characteristic while there are significant differences between
the groups. These differences have remained stable across the studied period.
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INTRODUCCION

La desigualdad de la renta ha aumentado en la mayoria de los paises desarrollados desde
la década de 1980, aunque con ciertas variaciones en el tiempo y la magnitud. En la eurozona,
las politicas de austeridad implementadas durante la Gran Recesion (2008-2013) contribuyeron
a acelerar este proceso. La desigualdad presenta muchas dimensiones, entre las que destacan la
desigualdad de oportunidades, de riqueza, de educacion y de salud. La desigualdad de la renta
es, por tanto, una manifestacion de desigualdades socioeconémicas mas amplias (Heshmati,
20006; Salverda et al., 2014). La teoria moderna de la justicia social reconoce que la desigualdad
es una medida compuesta entre factores sobre los que los individuos no poseen ningtin control
(sexo, lugar de nacimiento, origen socioeconémico y composicion genética) y factores que son
de su plena responsabilidad, como es el esfuerzo (Cabrera et al., 2021; Roemer, 1998).

La dimension espacial de la desigualdad permite analizar las disparidades desde un
enfoque geografico, se trata una practica consolidada en el estudio de la segregacion. La
segregacion socioecondmica también aumentd en las capitales europeas en la década de los
2000, especialmente en lo que se refiere a la separacion residencial entre los grupos de mayor
y menor renta (Tammaru et al., 2015, p. 22).

El objetivo de este trabajo es comprobar como varia espacialmente la desigualdad de la
renta en el municipio de Madrid a nivel de distritos en el periodo 2015-2019. En investigaciones
anteriores se analizod la segregacion socioeconomica en la Comunidad de Madrid (Leal &
Sorando, 2015) y la desigualdad espacial en Sudafrica (McLennan et al., 2016).

El proyecto se realiza con el lenguaje de programacion R (R Core Team, 2022), usando
los principios de datos limpios (tidy data) de las librerias tidyverse (Wickham, 2014; Wickham
etal., 2019) y el entorno de desarrollo integrado (integrated development environment, IDE)
RStudio. Se combinan, por tanto, tres disciplinas diferentes: economia, geografia y ciencia de
datos. Los datos y el cddigo fuente estan disponibles en

https://github.com/vasilygrz/income-inequality-madrid

Siguiendo las recomendaciones del Grupo de Canberra sobre Estadisticas de los
Ingresos de los Hogares (Canberra Group on Household Income Statistics)!, que elaboraron las
directrices internacionales para mejorar la comparabilidad de las estadisticas nacionales sobre
la renta, la unidad de analisis sera el hogar (Deininger & Squire, 1996; Lo Prete, 2018). Para
ello, se utilizara la descomposicion espacial del coeficiente de Gini propuesta por Rey & Smith
(2013) con la libreria Ictools (Kalogirou, 2020). Giorgi (2011) proporciona una revision de la
literatura sobre su descomposicién en componentes inter e intragrupales.

Asimismo, se llevara a cabo un analisis exploratorio de datos sobre esta y otras variables,
a saber: el tamafio medio del hogar, la tasa absoluta de paro registrado y el nivel de estudios de
la poblacion de >25 afios. Llop (2018) realizd una visualizacion de datos para el municipio de
Madrid usando variables similares.

! https://bit.ly/3Mvr05]
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Los resultados obtenidos muestran una brecha socioeconomica que divide el municipio
de Madrid en una diagonal que va del suroeste al noreste. En el norte, se ubican los distritos
con mayor renta, mayor proporcion de la poblacion con estudios superiores y menor tasa de
paro. Mientras que en el sur sucede justamente lo contrario. El tamafio medio del hogar ha ido
aumentando en los distritos del sureste y suroeste.

La descomposicion espacial del coeficiente de Gini demuestra que la renta de los
hogares esta correlacionada espacialmente. El componente asociado a los distritos vecinos
explica el 16,85% de la desigualdad global, mientras que el componente de los distritos no
vecinos el 83,15%. Esto es, los distritos que pertenecen a un grupo son similares entre si
—aunque ha habido un ligero aumento de la desigualdad entre ellos— pero hay una importante
diferencia entre grupos (83,15%). Esta diferencia se ha mantenido estable en el tiempo a pesar
de que desde 2015 la renta neta de los hogares ha aumentado un 12,60% y la tasa de paro ha
descendido un 29,06% de media.

El trabajo se estructura de la siguiente forma. En el capitulo 2 se hace un repaso del
estado del arte de las medidas de desigualdad, en el capitulo 3 se exponen los datos utilizados
y el proceso iterativo hasta llegar a ellos, introduciendo la cartografia de los distritos, en el
capitulo 4 se describe la descomposicion espacial del coeficiente de Gini y el céalculo del
algoritmo k-nearest neighbours (kNN), en el capitulo 5 se realiza un analisis exploratorio de
los datos, en el capitulo 6 se discuten los resultados y el capitulo 7 cierra con las conclusiones.
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MEDIDAS DE DESIGUALDAD

Las medidas de desigualdad y segregacion son medidas de dispersion que resumen los
valores de una variable. El coeficiente de Gini (Gini, 1912), basado en la curva de Lorenz
(Lorenz, 1905), se desarroll6 para medir la desigualdad de ingresos. Oscila entre cero —igualdad
perfecta—y uno —desigualdad perfecta—. Cero significa que todas las personas tienen los mismos
ingresos y uno implica que una sola persona tiene todos los ingresos.

Allison (1978) sefiala que las buenas medidas de desigualdad satisfacen dos criterios:

1. deben tener invariabilidad de escala, de modo que multiplicar a cada miembro de una
poblacién por una constante no deberia cambiar el nivel de desigualdad; y

2. deben ser sensibles a las transferencias, de modo que una transferencia de ingresos de
una persona con bajos ingresos a otra con mas ingresos deberia aumentar la desigualdad.

El coeficiente de Gini, asi como el coeficiente de variacion y el indice de Theil, satisface
estos criterios.

El coeficiente de Gini evalta si los valores estan concentrados (o dispersos) en las
observaciones, independientemente de la ubicacion de estas areas de concentracion en relacion
con las demads. Es decir, el coeficiente puede decirnos si hay desigualdad, pero no donde se
produce dentro de una region. Las medidas de autocorrelacion espacial analizan la distribucion
espacial de los valores de las variables en relacion con los lugares vecinos. En un contexto
espacial, el coeficiente de Gini puede reinterpretarse como una medida de la cantidad de
concentracion de los valores en el mapa (Rey & Smith, 2013).

La descomposicion de Rey & Smith (2013) revela que, en lugar de tener que desarrollar
una nueva medida que combine una medida de desigualdad junto con una medida de agrupacion
espacial, el coeficiente de Gini estandar anida en realidad una medida de autocorrelacién
espacial.
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DATOS

La Tabla 1 muestra los datos y variables utilizadas. La busqueda, seleccion y

manipulacion de los datos ha requerido un proceso iterativo de mas de cuatro meses de
duracion. Para poder exponerlo, primero hay que describir la organizacion territorial y
administrativa de Espana.

Variables Fuentes

—

Cartografia de las secciones censales de Espafia® Instituto Nacional de Estadistica

2 | Cartografia de los distritos® Geoportal, Ayuntamiento de Madrid

3 | Renta neta media anual de los hogares* Instituto Nacional de Estadistica; Agencia Estatal de

Atlas de Distribucion de Renta de los Hogares,

Administracion Tributaria

4 | Tamafio medio del hogar

Atlas de Distribucion de Renta de los Hogares,
Instituto Nacional de Estadistica

5 | Tasa absoluta de paro registrado

Servicio Publico de Empleo Estatal, Ministerio de
Trabajo y Economia Social; Subdireccion General
de Estadistica, Ayuntamiento de Madrid

5,6,7

6 | Nivel de estudios de la poblacién de >25 afios® °

Subdireccion General de Estadistica, Ayuntamiento
de Madrid

Tabla 1. Datos y variables utilizadas
Fuente: Elaboracion propia

I. Organizacion territorial y administrativa de Espafia

AN S e

El articulo 137 CE establece que:

El Estado se organiza territorialmente en municipios, en provincias y en las
Comunidades Autonomas que se constituyan. Todas estas entidades gozan de autonomia
para la gestion de sus respectivos intereses.

Espana se divide territorial y administrativamente en (de mayor a menor):

Comunidades Autonomas (incluidas las ciudades autonomas de Ceuta y Melilla)
Provincias

Municipios

Distritos

Barrios

Secciones censales

Las secciones censales son unidades de caracter administrativo y con finalidad electoral

que surgieron a partir de la Ley Organica 5/1985 del Régimen Electoral General. Se trata de
una unidad que puede variar en el tiempo en funcién del tamafio de la poblacidn, ya que cada

2 https://bit.ly/3041zdU

3 https://bit.ly/392cUuT
4 https://bit.ly/3zppEX

5 https://bit.ly/3NAvsBs
6 https://bit.ly/3tnlbAO

7 https://bit.ly/3zkr8SK

8 https:/bit.ly/3ANACvdA
® https:/bit.ly/3toL82M
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https://bit.ly/3zppEXj
https://bit.ly/3NAvsBs
https://bit.ly/3tnlbAO
https://bit.ly/3zkr8SK
https://bit.ly/3NACvdA
https://bit.ly/3toL82M
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seccion esta comprendida entre un minimo de 500 y un maximo de 2.000 electores (Vono de
Vilhena & Bayona i Carrasco, 2010, p. 143).

Actualmente el municipio de Madrid lo conforman 21 distritos y 131 barrios. A
continuacion, se detallan las Gltimas modificaciones territoriales:

e Creacion del barrio “Ensanche de Vallecas” en el distrito de Villa de Vallecas (BOAM
n°® 7927, de 15 de junio de 2017).

e Creacion de los barrios “Casco Historico de Vicalvaro” (unidon entre “Ambroz” y
“Casco Historico), “Valdebernardo”, “Valderrivas” y “El Cafiaveral” en el distrito de
Vicalvaro, asi como el cambio de denominacién del barrio de “San Andrés” por el de
“Villaverde Alto, Casco Histérico de Villaverde” en el distrito de Villaverde (BOAM
n°® 8034, de 17 de noviembre de 2017).

e Modificacion de los limites territoriales de los barrios de Las Palomas y Valdefuentes
en el distrito de Hortaleza, asi como de los barrios de Alameda de Osuna, Aeropuerto y
Timon en el distrito de Barajas (BOAM n° 8928, de 12 de julio de 2021).

I1. Iteracion
1. Fondo de Reequilibrio Territorial

Originalmente se pens6 en emplear los datos del estudio del Fondo de Reequilibrio
Territorial (FRT)!° del Ayuntamiento de Madrid tanto para barrios como para distritos, pero se
encontraron las siguientes limitaciones:

e El archivo CSV no contiene lo mismo que los archivos Microsoft Excel (XLS).
e No todos los XLS contienen las mismas variables.

e Los valores de la variable “renta neta media anual de los hogares” no se corresponden a
los de su fuente (Indicadores Urbanos, INE).

Por ello, se decidio recolectar los datos de sus respectivas fuentes.
2. Indicadores Urbanos

En 1999 se inici6 el proyecto europeo Urban Audit!!: '? —auspiciado por la Direccion
General de Politica Regional y Urbana de la Comision Europea (DG REGIO) en colaboracion
con Eurostat y los institutos nacionales de estadistica— con el fin de recopilar informacion
estadistica que permita comparar la calidad de vida en las principales ciudades europeas. Desde
entonces se ha venido desarrollando en diversas fases de recogida de datos de aproximadamente
tres afios cada una.

En 2011 la Organizacion para la Cooperacion y el Desarrollo Econdmicos (OCDE) y la
Comision Europea (CE) desarrollaron una nueva definicion de ciudad y su zona de
desplazamiento. Los niveles espaciales utilizados son (de mayor a menor):

19 https://bit.ly/3NCJin8
' https://bit.ly/3NyK0Sn
12 https://bit.ly/3AMNrOTT
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1. Areas urbanas funcionales (functional urban areas, FUA). Se componen de las ciudades
y sus zonas de desplazamiento, son zonas supramunicipales definidas por su influencia
laboral.

2. Conurbanizaciones (greater city). Son areas donde el entorno urbano de la ciudad se
expande mas alla de sus limites administrativos, se trata de una aproximacion creada
para mejorar la comparabilidad internacional.

3. Ciudades (local administrative units, LAU). Son unidades administrativas donde la
mayoria de la poblacion vive en un centro urbano de, como minimo, 50.000 habitantes.

4. Areas submunicipales (Sub-city districts, SCD). Constituyen una subdivision de la
ciudad que, en el caso de Espana, se construyen por agregacion de secciones censales,
con la condicion de que cada SCD tenga entre 5.000 y 40.000 habitantes. Se trata de una
division similar a los barrios, pero no estd harmonizada para toda la Union Europea
(UE).

Estos datos presentan las siguientes limitaciones:

e Los SCD usan la organizacion administrativa previa a la modificacion de 2017, por lo
que hay menos SCD que barrios actualmente existentes.

e La divisién geografica no necesariamente coincide con la division administrativa, por
lo que no sera posible asociar ambas.

A través del Area de Atencidn a Usuarios del INE me transmitieron que podia replicar
los SCD agrupando las correspondientes secciones censales.

Por tanto, se decidi6 usar la informacién geografica a nivel de secciones censales y la
renta neta media anual de los hogares del Atlas de Distribucion de Renta de los Hogares
(ADRH), cuya fuente también es la AEAT.

3. Atlas de Distribucion de Renta de los Hogares

El ADRH es un proyecto experimental que se inicio en 2019. De forma similar a los
Indicadores Urbanos, plantea la construccion de indicadores estadisticos de nivel y distribucion
de renta de los hogares a nivel municipal e inframunicipal, a partir del enlace de informacion
del INE y con datos tributarios, fundamentalmente de la AEAT. La principal diferencia respecto
a los Indicadores Urbanos es que la division geografica se hace a nivel de secciones censales.

A finales de 2022 el Atlas dejara de figurar como estadistica experimental y los datos
se integraran en el Censo de Poblacion y Viviendas.

Estos datos presentan la siguiente limitacion:

e Acotacion de valores extremos de los indicadores de renta media. Para la cota inferior
se emplea el percentil 0,1 y para la cota superior el percentil 99,5.

11
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El Anexo I del proyecto técnico'® expone como se calcula la renta neta:

renta neta renta bruta - impuestos y cotizaciones

donde la renta bruta es:

renta bruta rentas del trabajo

rentas del capital mobiliario

rentas por arrendamiento de inmuebles
rendimientos de actividades econémicas

otras rentas

+ o+ + +

4. Clasificacion Nacional de Educacion

Usamos la clasificacion de programas, titulaciones y certificaciones en niveles de

formacion alcanzados (CNED-A), de la Clasificacion Nacional de Educacion (CNED-2014)',
para reagrupar los datos del Ayuntamiento de Madrid. La categoria “educacién superior” se
compone de cuatro niveles:

CNED 5: Ensefianzas de formacion profesional, artes plasticas y disefio y deportivas de
grado superior y equivalentes; titulos propios universitarios que precisan del titulo de
bachiller, de duracion igual o superior a 2 afios.

CNED 6: Grados universitarios de hasta 240 créditos ECTS, diplomados universitarios,
titulos propios universitarios de experto o especialista, y similares.

CNED 7: Grados universitarios de mas de 240 créditos ECTS, licenciados, masteres y
especialidades en Ciencias de la Salud por el sistema de residencia, y similares.

CNED 8: Ensefianzas de doctorado.

ITI. Analisis exploratorio de datos

El andlisis exploratorio de datos (exploratory data analysis, EDA) (Tukey, 1977) es un

conjunto de técnicas numéricas y graficas que sirven para:

resumir las propiedades de los datos;
1dentificar caracteristicas inusuales o interesantes en los datos;
detectar errores en los datos; y

sugerir relaciones que podrian incorporarse a un modelo inferencial (Haining & Li,
2020, p. 159).

Cuando analizamos datos espaciales y espacio-temporales debemos tener en cuenta que

los valores que estan proximos en el espacio no son independientes. La dependencia es una
propiedad fundamental de los atributos en el espacio y el tiempo. Asimismo, la presencia de
autocorrelacion positiva en los datos espaciales y espacio-temporales implica que los valores
cercanos en el espacio y/o en el tiempo tienden a ser similares.

13 https://bit.ly/3tkn TXp
4 https://bit.ly/3H4Wqi7

12
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El analisis de los datos se ha realizado con el lenguaje de programacion R, usando los
principios de datos limpios de las librerias tidyverse y el entorno de desarrollo integrado
(integrated development environment, IDE) RStudio. Las variables fueron inicialmente
procesadas con Microsoft Excel e importadas en R con las librerias tidyx! y unpivotr
(Garmonsway, 2020, 2021). En el Anexo explico coémo importar datos no tabulares.

Los datos y el codigo fuente se pueden consultar en
https://github.com/vasilygrz/income-inequality-madrid
IV. Cartografia

En Espafia hay 36.382 secciones censales, en la Comunidad de Madrid 4.432 y en el
municipio de Madrid 2.443. Visualizamos los datos con las librerias sf (Pebesma, 2018) y
ggplot2 (Wickham, 2016) (Figura 1).

40.65°N
40.60°N
40.55°N

40.50°N

Latitud

40.45°N

40.40°N

40.35°N

40.30°N
3.90°W 3.85°W 3.80°W 3.75°W 3.70°W 3.65°W 3.60°W 3.55°W 3.50°W
Longitud

Figura 1. Cartografia de las secciones censales
Fuente: Elaboracion propia

El sistema de referencia de coordenadas (coordinate reference system, CRS) es el
European Terrestrial Reference System 1989 (ETRS89), la unidad de medida son grados y el
tipo de geometria es poligono.

Agregamos las secciones censales en distritos (Figura 2). La agregacion da como
resultado un 4rea total de 604,4653 km?, mientras que la superficie administrativa oficial es de
604,4551 km?. Hay una diferencia de 10,2 m?.
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Figura 2. Cartografia de los distritos
Fuente: Elaboracion propia

Nombramos los distritos con la libreria ggrepel (Slowikowski, 2021). Cada distrito tiene
asociado un codigo (Figura 3).
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Figura 3. Cartografia de los distritos nombrados
Fuente: Elaboracion propia
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1. Modificacion del tipo de geometria

Cuando trabajamos con datos espaciales es habitual tener que modificar su tipo de
geometria para realizar diferentes tipos de analisis. Para convertir poligonos en puntos debemos
calcular su centroide geografico, un elemento que representa el centro de masa de un objeto
espacial (Lovelace et al., 2019, p. 94).

La Figura 4 muestra los centroides geograficos de los distritos.
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Figura 4. Cartografia de los centroides geograficos
Fuente: Elaboracion propia

La Figura 3 también se cre6 utilizando esta operacion geométrica.
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METODOLOGIA

I. Descomposicion espacial del coeficiente de Gini

El coeficiente de Gini estandar se define como la diferencia media relativa de los valores
de una variable:

=1 Z?=1|xi - le

T (1)

G =

donde x; es el valor de la variable x observada en el lugar i = [1, 2, ..., n], x; es el valor de la

variable observada en un lugar j = [1,2,...,n]yu = %Zi:l X;.

Rey & Smith (2013) muestran que la suma de las diferencias por pares se puede
descomponer como:

Z'x - ] :Zn:zwu|xt x| + (1 = wyj)|xi — %] (2)

n
i=1j=1 i=1 j=1

donde w;; es una matriz de pesos espaciales binarios que expresa la relacion de vecindad entre
los lugares i y j.

Reescribiendo la ecuacion (1) obtenemos el coeficiente de Gini espacial:

i=1 Z§‘l=1""ij|xi - le n =1 Z?=1(1 - Wij)|xi - le

GS =
2n2u 2n2u 3)
desigualdad intragrupal desigualdad intergrupal
— S N
=Gy + Gps

El primer término, G5, es el par de observaciones vecinas correspondientes a la
desigualdad intragrupal, mientras que el segundo, G;, es el par de observaciones no vecinas
correspondientes a la desigualdad intergrupal. A medida que aumenta la autocorrelacion
espacial positiva, el valor del par de observaciones vecinas se acercard a cero.

Notese que G = G5 cuando W;j = 1 Vi,j, ya que el par de observaciones no vecinas
serd cero. Los pesos desempenan el papel de determinar a qué grupo pertenecen los pares de
observaciones. En el caso de las ponderaciones binarias, la pertenencia es mutuamente
excluyente.

II. Inferencia

Para comparar las propiedades del coeficiente de Gini espacial como prueba de
autocorrelacion espacial frente a las de la I de Moran, la prueba mas comunmente empleada
para encontrar autocorrelacion espacial, se realiza una simulacién de Monte Carlo.
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La I de Moran (Moran, 1950) se define como:

n Nty X (o — ) (% — 1)

I = 4)

La prueba de autocorrelacion basada en el coeficiente de Gini espacial se define como:

_ T B (1 - wyy)lxi — x|

5
2n?uGs ©®)

SG

donde G°® es el coeficiente de Gini espacial.

SG se puede interpretar como la parte de la desigualdad global que se asocia a los pares
de observaciones no vecinas. La inferencia de este estadistico se basa en permutaciones
espaciales aleatorias de los datos. Primero, se calcula el valor de la ecuacion (5) a partir de los
datos originales. A continuacion, los valores de los datos originales se permutan espacialmente
para simular aleatoriedad espacial y se calcula el estadistico de prueba para este nuevo patron
cartografico. Se realiza un nimero de M permutaciones adicionales y se compara el valor
original del estadistico con la distribucion de valores obtenida a partir de los datos permutados
aleatoriamente. El pseudo valor p observado del estadistico de prueba (Davison & Hinkley,
1997, pp. 140-141) se define entonces como:

c+1

M+ 1 ©

p(SG) =

donde C es el nimero de M muestras de permutacién que generaron valores de SG mayores o
iguales al valor de G° observado para los datos originales. Para una prueba con un nivel de
significacion de a = 0,05 se recomienda usar M = 99, y para una prueba con un nivel de
significacion de @ = 0,01 se recomienda M = 999 (Schabenberger & Gotway, 2005, p. 87).

Para la simulacion de datos a partir de permutaciones de los originales, se genera en
cada realizacion una variante espacialmente autocorrelacionada:

x = pWx+e€ (7)

donde x es un vector n X 1, p es el nivel de autocorrelacion espacial, W es una matriz de pesos
espaciales binarios n X n'y € ~ N(0, o2I).

La hipotesis a contrastar es:

H,: Larentano esta correlacionada espacialmente
H;: Larenta esta correlacionada espacialmente

(8)
II1. Algoritmo k-nearest neighbours (KNN)

El algoritmo A-nearest neighbours (KNN) (Fix & Hodges, 1989), k& vecinos mas
cercanos, es una técnica de aprendizaje supervisado (supervised learning) que identifica las k
observaciones que son similares o mas cercanas al valor que se esta prediciendo. Se puede
utilizar para problemas de clasificacion, donde se usa la clase mds comun, o regresion, donde
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se usa el valor medio. La similitud entre observaciones se determina mediante medidas de
distancia que calculan las diferencias por pares entre ellas. La distancia euclidiana es la mas
comun y mide la distancia en linea recta entre dos puntos (Boehmke & Greenwell, 2019).

La distancia entre dos puntos con coordenadas (x;,y;) y (x5, y,) es d:

(x2,¥2)

D

(1, 31) (x2, 1)

Figura 5. Distancia euclidiana
Fuente: Elaboracion propia basada en Crawley (2012, p. 830)

Segun el teorema de Pitagoras, el cuadrado de la hipotenusa es la suma de los cuadrados
de los dos lados adyacentes:

d(x,y)? = (x; — x)* + (2 — y1)? )]

Por tanto:

d(x,y) =/ (x; — x)2 + (¥, — y1)? (10)

La distancia del vecino mas cercano es el valor minimo de d (Crawley, 2012, pp. 830-
831). No hay una hoja de ruta sobre cémo escoger el valor 6ptimo de k, que toma valores
Z* ={1,2,3,...}, pero la regla general es tomar la raiz cuadrada del tamafio muestral >,

Usamos el algoritmo kNN para calcular los £ vecinos mas cercanos de cada distrito.
Para ello, se usan los centroides geograficos de la Figura 4 para calcular la distancia entre ellos.
Los pesos espaciales binarios, w;;, de la ecuacion (3) determinan a qué grupo pertenece cada
distrito. Cuando se ordena la renta neta de los hogares por distritos a través de un diagrama de
caja (box plot) se identifican grupos de 4-5 componentes, como se muestra en la Figura 8.
Usando una medida de cinco niveles, similar a la escala Likert, podemos dividir estos grupos
en:

Renta muy baja
Renta baja
Renta media
Renta alta
Renta muy alta

M

De esta forma, para 21 distritos tendremos V21 = 5 vecinos mdas cercanos. Los
calculamos con las funciones col.knn y knn2nb de la libreria spdep (Bivand & Wong, 2018),
los resultados se muestran en la Tabla 2 y la Figura 6.

15 Existen técnicas de remuestreo (resampling) mas avanzadas, entre las que destaca k-fold cross-validation.
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Vecinos mas cercanos
Distrito 1 2 3 4 5
01. Centro 07 02 03 04 12
02. Arganzuela 01 03 12 13 11
03. Retiro 04 02 01 14 13
04. Salamanca 03 15 07 01 05
05. Chamartin 06 04 07 15 16
06. Tetuan 05 07 04 01 15
07. Chamberi 01 06 04 05 03
08. Fuencarral-El Pardo 06 09 05 16 07
09. Moncloa-Aravaca 07 06 01 05 10
10. Latina 11 12 09 02 01
11. Carabanchel 12 10 02 01 17
12. Usera 02 11 13 17 03
13. Puente de Vallecas 14 03 02 12 18
14. Moratalaz 13 03 15 04 20
15. Ciudad Lineal 04 05 14 03 20
16. Hortaleza 05 15 21 06 20
17. Villaverde 12 11 13 02 18
18. Villa de Vallecas 13 19 14 17 12
19. Vicalvaro 20 14 18 13 15
20. San Blas-Canillejas 15 14 21 19 16
21. Barajas 20 16 15 05 19

Tabla 2. Vecinos mas cercanos
Fuente: Elaboracion propia
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Figura 6. Cartografia de los k = 5 vecinos mas cercanos
Fuente: Elaboracion propia
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RESULTADOS
I. Renta de los hogares y tamafio medio del hogar

La renta neta de los hogares en el periodo 2015-2019 varia entre un minimo de 24.690
€ en Puente de Vallecas (2015), con un tamafio medio del hogar de 2,67 personas, y un maximo
de 70.735 € en Chamartin (2018), con 2,50 personas. La renta media es de 41.508,84 €, con una
desviacion tipica de 12.058,20 €, y el tamafio medio del hogar es de 2,51 personas, con una
desviacion tipica de 0,19 personas. El distrito Centro es una excepcion pues posee el menor
tamafio medio del hogar del municipio, con 1,97 personas.

En el municipio de Madrid la renta neta media ha crecido un 12,60%. Los mayores
incrementos han ocurrido en Centro (21,59%), Chamberi (14,44%) y Hortaleza (14,27%). Por
su parte, el tamafio medio del hogar ha crecido un 0,80%. Los mayores incrementos se han
producido en Carabanchel (3,13%), Villaverde (2,94%) y Usera (2,94%), mientras que los
mayores decrementos se han dado en Retiro (-1,22%), Chamberi (-0,89%) y Arganzuela
(-0,84%) (Tabla 3, Tabla 4). Visualizamos los resultados con la libreria tmap (Tennekes, 2018)
(Figura 9, Figura 10).

Renta neta media por hogar (€) Variacion (%)
Distrito 2015 2016 2017 2018 2019 2015-2019
01. Centro 31.392 32.458 33.473 36.072 38.171 21,59
02. Arganzuela 40.203 41.122 42.088 43.789 45.262 12,58
03. Retiro 51.795 52.963 53.111 55.775 57.027 10,10
04. Salamanca 53.978 57.147 57.720 61.466 60.435 11,96
05. Chamartin 60.962 65.260 65.995 70.735 69.558 14,10
06. Tetuan 34.702 35.609 36.142 37.557 39.332 13,34
07. Chamberi 48.997 50.882 51.644 54.327 56.073 14,44
08. Fuencarral-El Pardo 48.859 50.087 50.379 52.858 54.493 11,53
09. Moncloa-Aravaca 56.458 57.423 58.965 64.066 62.482 10,67
10. Latina 30.157 30.490 30.847 31.872 33.237 10,21
11. Carabanchel 27.940 28.301 28.721 29.842 31.190 11,63
12. Usera 25.573 25.954 26.501 27.674 29.061 13,64
13. Puente de Vallecas 24.690 25.029 25.527 26.652 27.975 13,30
14. Moratalaz 34.753 35.059 35.514 36.755 37.951 9,20
15. Ciudad Lineal 36.833 37.421 37.621 39.425 40.948 11,17
16. Hortaleza 47.113 48.688 49.695 52.944 53.836 14,27
17. Villaverde 26.599 26.915 27.392 28.407 29.873 12,31
18. Villa de Vallecas 30.175 30.861 31.447 32.765 34.168 13,23
19. Vicélvaro 31.466 32.152 32.713 33.870 35.510 12,85
20. San Blas-Canillejas 34.498 35.077 35.546 37.112 38.560 11,77
21. Barajas 46.347 47.389 47.782 49.615 51.108 10,27
Madrid 38.539 39.613 40.195 42.283 43.393 12,60

Tabla 3. Renta neta media por hogar (2015-2019)
Se resaltan en color verde los valores del percentil 80
Fuente: Elaboracion propia
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Tamaiio medio del hogar (personas)

Variacion (%)

Distrito 2015 2016 2017 2018 2019 2015-2019
01. Centro 1,98 1,96 1,96 1,96 1,98 0,00

02. Arganzuela 2,37 2,36 2,35 2,35 2,35 -
03. Retiro 2,46 2,45 2,44 2,44 2,43

04. Salamanca 231 2,30 2,30 2,30 2,30 0,43

05. Chamartin 2,49 2,48 2,48 2,48 2,48 -0,40

06. Tetuan 2,34 2,34 2,34 2,35 2,36 0,85

07. Chamberi 2,24 2.23 2,22 2,22 222 [ 089
08. Fuencarral-El Pardo 2,68 2,67 2,68 2,68 2,69 0,37

09. Moncloa-Aravaca 2,57 2,55 2,56 2,56 2,57 0,00

10. Latina 2,48 2,47 2,47 2,48 2,49 0,40

11. Carabanchel 2,56 2,57 2,58 2,61 2,64 -
12. Usera 2,72 2,72 2,73 2,76 2.80

13. Puente de Vallecas 2,60 2,59 2,60 2,62 2,65 1,92

14. Moratalaz 2,52 2,50 2,50 2,50 2,50 0,79

15. Ciudad Lineal 2,47 2,46 2,47 2,47 2,48 0,40

16. Hortaleza 2,65 2,65 2,65 2,66 2,67 0,75

17. Villaverde 2,72 2,72 2,74 2,76 280 [ 294 |
18. Villa de Vallecas 2,56 2,57 2,57 2,59 2,61 1,95

19. Vicalvaro 2,74 2,73 2,72 2,73 2,73 0,36

20. San Blas-Canillejas 2,60 2,60 2,60 2,61 2,63 1,15

21. Barajas 2,67 2,67 2,67 2,67 2,67 0,00
Madrid 2,50 2,49 2,49 2,50 2,52 0,80

Tabla 4. Tamafio medio del hogar (2015-2019)

Se resaltan en color rojo los valores del percentil 5 y en verde los del percentil 95
Fuente: Elaboracion propia
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La renta neta de los hogares presenta una distribucion de colas ligeras respecto a una
distribucion normal (Figura 7). Cuando se ordena la renta a través de un diagrama de caja (box
plot) se identifican grupos de 4-5 componentes. Tenemos asi grupos de renta muy baja (Puente
de Vallecas, Usera, Villaverde, Carabanchel), renta baja (Latina, Villa de Vallecas, Vicalvaro,
Centro), renta media (Moratalaz, San Blas-Canillejas, Tetuan, Ciudad Lineal, Arganzuela),
renta alta (Barajas, Hortaleza, Fuencarral-El Pardo, Chamberi, Retiro) y renta muy alta
(Salamanca, Moncloa-Aravaca, Chamartin) (Figura 8).
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Figura 7. 0-0 plot de la renta neta media de los hogares (2015-2019)
Fuente: Elaboracion propia
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Figura 8. Diagrama de caja de la renta neta media de los hogares por distrito (2015-2019)
Fuente: Elaboracion propia
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II. Tasa de paro y poblacion con estudios superiores

La tasa de paro en el periodo 2015-2019 varia entre un maximo de 15,34% en Puente
de Vallecas (2015) y un minimo de 4,85% en Chamartin (2019). Mientras que la proporcion de
personas de >25 afios con estudios superiores varia entre un minimo de 15,51% en Puente de
Vallecas (2015) y un méaximo de 61,55% en Chamartin (2019).

En el municipio de Madrid, la tasa de paro ha disminuido de 10,62% a 7,53% (-29,06%),
mientras que a nivel nacional disminuyo de 22,06% a 14,11% (-36,05%)'®. Pese a esta
reduccién, Espafia sigue siendo el segundo pais de la UE y la eurozona, por detras de Grecia,
con la mayor tasa de paro!”. Los distritos donde mas se ha reducido la tasa de paro son Tetuan
(-32,02%), Villaverde (-31,83%) y Ciudad Lineal (-31,34%). En 2019 Puente de Vallecas
(10,84%) y Villaverde (10,43%) seguian teniendo tasas superiores al 10%, mientras que
Salamanca (4,87%) y Chamartin (4,85%) tenian tasas inferiores al 5%.

La poblacion de >25 afios con estudios superiores ha crecido un 9,83% en el municipio
de Madrid, los mayores incrementos han ocurrido en los distritos de Puente de Vallecas
(14,31%), Centro (13,10%) y Tetuan (12,84%). En 2019 las mayores tasas se dan en Chamartin
(61,55%), Chamberi (61,23%) y Salamanca (60,63%), y las menores en Puente de Vallecas
(17,73%), Usera (18,68%) y Villaverde (18,90%) (Tabla 5, Tabla 6). Visualizamos los
resultados (Figura 12, Figura 13).

La matriz de correlacion (Figura 11), creada con la libreria ggcorrplot (Kassambara,
2019), muestra que existe una correlacion positiva casi perfecta entre la renta neta y los estudios
superiores. La tasa de paro presenta una fuerte correlacion negativa entre la renta neta y los

estudios superiores.
h .. .
p de Spearman
. 1.0

Tamatfio hogar

Estudios superiores

Renta hogares

@\e‘c’ (\0‘° Qa°
< \,‘\Q\\\O

2%
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©

Figura 11. Matriz de correlacion
Fuente: Elaboracion propia

16 Célculo hecho a partir de la Encuesta de Poblacién Activa (INE): https:/bit.ly/3H8vTk3
17 https://bit.ly/3ANXcyEA
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Tasa absoluta de paro registrado (%) Variacion (%)
Distrito 2015 2016 2017 2018 2019 2015-2019
01. Centro 10,09 9,29 8,48 7,77 7,09 29,75
02. Arganzuela 9,03 8,18 7,38 6,64 6,29 30,39
03. Retiro 7,29 6,65 6,17 5,76 5,46 25,04
04. Salamanca 6,85 6,27 5,76 5,23 4,87 28,86
05. Chamartin 6,64 6,18 5,62 5,11 4,85 26,99
06. Tetuan 10,54 9,55 8,66 7,65 7,17 32,02
07. Chamberi 7,21 6,56 5,93 5,47 5,07 29,62
08. Fuencarral-El Pardo 8,05 7,35 6,67 6,06 5,80 27,91
09. Moncloa-Aravaca 7,16 6,58 6,01 5,59 5,24 26,76
10. Latina 12,13 11,15 10,01 9,12 8,49 30,01
11. Carabanchel 13,14 12,06 10,79 9,90 9,30 29,20
12. Usera 13,87 12,48 11,23 10,30 9,78 29,50
13. Puente de Vallecas 15,34 14,07 12,74 11,67 10,84 29,33
14. Moratalaz 11,47 10,37 9,64 8,97 8,28 27,82
15. Ciudad Lineal 10,61 9,63 8,62 7,76 7,28 31,34
16. Hortaleza 8,83 8,09 7,40 6,72 6,29 28,72
17. Villaverde 15,30 13,82 12,46 11,32 10,43 31,83
18. Villa de Vallecas 12,45 11,35 10,47 9,68 9,24 25,77
19. Vicalvaro 12,44 11,29 10,53 9,60 8,95 28,01
20. San Blas-Canillejas 11,50 10,58 9,56 8,54 7,97 30,70
21. Barajas 8,22 7,45 6,73 5,95 5,73 30,29
Madrid 10,62 9,70 8,81 8,03 7,53 -29,06

Tabla 5. Tasa absoluta de paro registrado (2015-2019)
Se resaltan en color verde los valores del percentil 80
Fuente: Elaboracion propia

Poblacion de >25 aiios con estudios superiores (%) Variacion (%)
Distrito 2015 2016 2017 2018 2019 2015-2019
01. Centro 46,82 48,58 49,92 51,18 52,96 13,10
02. Arganzuela 46,49 47,79 49,05 50,47 51,81 11,46
03. Retiro 53,18 54,27 55,31 56,50 57,67 8,45
04. Salamanca 55,34 56,69 57,98 59,40 60,63 9,56
05. Chamartin 56,64 57,81 58,98 60,47 61,55 8,65
06. Tetuan 37,21 38,25 39,36 40,66 41,98 12,84
07. Chamberi 55,61 57,14 58,52 59,92 61,23 10,10
08. Fuencarral-El Pardo 46,00 46,93 47,86 48,92 49,89 8,46
09. Moncloa-Aravaca 51,80 52,77 53,78 54,96 55,91 7,95
10. Latina 25,19 25,73 26,33 26,98 27,79 10,33
11. Carabanchel 22,49 23,04 23,54 24,23 24,94 10,91
12. Usera 17,06 17,31 17,52 17,96 18,68 9,48
13. Puente de Vallecas 15,51 15,89 16,32 16,94 17,73 14,31
14. Moratalaz 30,74 31,27 31,94 32,68 33,64 9,44
15. Ciudad Lineal 34,44 35,01 35,73 36,70 37,82 9,81
16. Hortaleza 41,58 42,79 43,90 45,19 46,46 11,74
17. Villaverde 17,55 17,76 18,14 18,41 18,90 7,71
18. Villa de Vallecas 28,89 29,56 30,09 30,67 31,30 8,35
19. Vicalvaro 27,91 28,31 28,63 29,19 29,96 7,35
20. San Blas-Canillejas 29,20 29,86 30,61 31,33 32,26 10,48
21. Barajas 43,99 44,92 45,60 46,23 47,05 6,94
Madrid 36,38 37,24 38,07 39,00 39,96 9,83

Tabla 6. Poblacion de >25 afios con estudios superiores (2015-2019)
Se resaltan en color verde los valores del percentil 80
Fuente: Elaboracion propia
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III. Coeficiente de Gini espacial

La Tabla 7 muestra los resultados del calculo de la descomposicién espacial del
coeficiente de Gini.

2015 2016 2017 2018 2019 2015-2019

G (%) 38,80 38,90 38,60 38,50 38,10 -

GS 0,1566 0,1625 0,1614 0,1668 0,1553 0,1631
GS 0,0181 0,0190 0,0189 0,0194 0,0184 0,0275
GS, 0,1385 0,1435 0,1425 0,1474 0,1369 0,1356
GS (%) 11,56 11,68 11,70 11,64 11,82 16,85
G, (%) 88,44 88,32 88,30 88,36 88,18 83,15

p valor (M = 99) 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01

p valor (M = 999) 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001

Tabla 7. Coeficiente de Gini espacial (2015-2019)
Fuente: Elaboracion propia, ADRH (INE)

G es el coeficiente de Gini estandar, G° es el coeficiente de Gini espacial, G, es el
componente correspondiente a los distritos vecinos y G5 es el componente correspondiente a
los distritos no vecinos. Se muestran los p valores del test de la simulacion de Monte Carlo para
M =99 y M = 999 simulaciones.
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DISCUSION

El municipio de Madrid presenta una brecha socioeconémica que lo divide en una
diagonal que va del suroeste al noreste. En el norte, se ubican los distritos con mayor renta,
mayor proporcion de la poblacion con estudios superiores y menor tasa de paro. Mientras que
en el sur sucede justamente lo contrario. Leal & Sorando (2015) obtuvieron resultados similares
para el area metropolitana de la Comunidad de Madrid, donde mostraron la relacion entre la
segregacion espacial y el nivel de ocupacion de las personas. El informe del Fondo de
Reequilibrio Territorial'® del Ayuntamiento de Madrid igualmente muestra que los distritos més
vulnerables son aquellos que tienen una mayor tasa de paro y un menor nivel de renta.

El tamafio medio del hogar ha ido aumentando en los distritos del sureste y suroeste,
posiblemente motivado por personas jovenes e inmigrantes que viven en régimen de alquiler.
Que la poblacion con estudios superiores haya aumentado significativamente en los distritos de
Puente de Vallecas y Tetudn puede deberse a varios factores. En Puente de Vallecas ha podido
incrementarse el numero de personas que son la primera generacion de su familia que han ido
a la universidad, mientras que en Tetuan puede deberse a su ubicacion, proxima al centro
econdmico y financiero de la capital, y a los comparativamente menores precios de la vivienda
en alquiler.

Recursos valiosos como la informacion, la influencia y las oportunidades laborales se
intercambian a través de relaciones interpersonales. Las redes personales o egocéntricas varian
en tamafio y calidad en funcion de a quién incluyen y qué acceso ofrecen a dichos recursos.
Estas redes reproducen la desigualdad socioecondmica cuando las personas que tienen acceso
a recursos valiosos impiden que otros accedan a ellos, generandose asi redes de exclusividad.
Asimismo, una gran parte de la desigualdad de la renta se canaliza a través de factores no
elegidos por el individuo, como son el nivel educativo y de ocupacion de los padres (Cabrera
et al., 2021; van Eijk, 2010).

En las ultimas tres décadas ha aumentado considerablemente la proporcion de personas
con educacion superior en los paises desarrollados. En Europa, esto ha provocado que la prima
salarial por poseer estudios superiores se haya estabilizado o incluso reducido. La estructura
del mercado de trabajo en Espafia genera desajustes entre los egresados (oferta) y las empresas
(demanda) porque éstas son incapaces de acoger a todos los egresados que las universidades
producen. Aqui, el modelo productivo y la estructura empresarial, donde la inmensa mayoria
son pymes, juega un papel relevante. Espafia posee la mayor tasa de subempleo de la UE!
(Crivellaro, 2016; Felgueroso et al., 2010).

Observando la Tabla 7, la desigualdad espacial global en el periodo 2015-2019 se situa
en 0,1631. En un contexto espacial, cero implica que los valores estan dispersos a lo largo del
mapa y uno que estan concentrados en un Unico punto. Por tanto, este valor demuestra que la
desigualdad no estd concentrada en un unico distrito, sino que estd repartida entre varios.
Concretamente, la descomposicion espacial muestra que el componente asociado a los distritos
vecinos, Gy, representa el 16,85% de la desigualdad global. Entre 2015 y 2019 se ha

18 https://bit.ly/3toq3p2
19 https://bit.ly/3mvothq
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incrementado un 2,25%. Su valor es proximo a cero, signo de una elevada autocorrelacion
espacial positiva. Por su parte, el componente de los distritos no vecinos, G, representa el
83,15% de la desigualdad global, entre 2015 y 2019 ha disminuido un 0,29%.

La desigualdad se produce entre los miembros de los diferentes grupos. Esto es, los
distritos que pertenecen a un grupo son similares entre si —aunque ha habido un ligero aumento
de la desigualdad entre ellos— pero hay una importante diferencia entre grupos (83,15%). Esta
diferencia se ha mantenido estable en el tiempo a pesar de que desde 2015 la renta neta de los
hogares ha aumentado un 12,60% y la tasa de paro ha descendido un 29,06% de media.

En el municipio de Madrid, el coeficiente de Gini estdndar ha disminuido un 1,80%,
situdndose en 2019 en 38,10%, mientras que a nivel nacional disminuy6 de 34,60% a 33%
(-4,62%)%. Pese a esta reduccion, el valor sigue siendo alto.

Los resultados del test para medir la autocorrelacion espacial son estadisticamente
significativos tanto para M = 99 simulaciones (¢ = 0,05) como para M = 999 simulaciones
(a = 0,01). En ambos casos hay evidencia significativa para rechazar la hipotesis nula, lo que
implica que la renta de los hogares estéd correlacionada espacialmente.

20 https:/bit.ly/3xyTiYE
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CONCLUSIONES

En este novedoso trabajo se han combinado tres disciplinas diferentes —economia,
geografia y ciencia de datos— para comprobar como ha variado espacialmente la desigualdad
de la renta en el municipio de Madrid a nivel de distritos en el periodo 2015-2019. Esto se ha
realizado con el lenguaje de programacion R, usando los principios de datos limpios.

Los resultados obtenidos a través del andlisis exploratorio de datos muestran que una
brecha socioeconémica divide al municipio de Madrid en una diagonal que va del suroeste al
noreste. En el norte, se ubican los distritos con mayor renta, mayor proporcion de la poblacion
con estudios superiores y menor tasa de paro. Mientras que en el sur sucede justamente lo
contrario. La descomposicion espacial del coeficiente de Gini demuestra que la renta de los
hogares esta correlacionada espacialmente y que la mayoria de la desigualdad se explica por el
componente de los distritos no vecinos. Esto es, los distritos que pertenecen a un grupo son
similares entre si, pero hay una importante diferencia entre grupos. Estas diferencias se han
mantenido estables en el tiempo.

Se ha utilizado el algoritmo kNN para calcular los £ vecinos mas cercanos de cada
distrito y crear asi grupos. Los pesos espaciales binarios determinan a qué grupo pertenece cada
distrito. Usar otro tipo de sistema de ponderacion y/o medida de distancia ofrecera resultados
diferentes. Asimismo, podria ser de interés generar los £ vecinos mas cercanos utilizando una
técnica de remuestreo.

Este trabajo se podria extender (1) realizando un anélisis de regresion entre la renta de
los hogares, la tasa de paro y el nivel educativo, (2) usando un nivel administrativo inferior
(barrios) o (3) incluyendo variables sobre el mercado inmobiliario, tanto en compra como en
alquiler.

La desigualdad de la renta lleva asociada la desigualdad de riqueza, que es
particularmente dificil de medir, la cual impide a un nimero significativo de la poblacién
encontrar vivienda tanto en Madrid como en otras ciudades y desarrollar asi su proyecto vital.
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ANEXO. LIBRERIAS TIDYXL Y UNPIVOTR

Para importar datos no tabulares de Microsoft Excel en R hay que usar las librerias tidyx/
y unpivotr de Duncan Garmonsway?>!

La funcién behead de unpivotr se emplea para extraer los datos de las filas que sirven
como encabezados una por una. Hecho esto, se puede pivotar hacia otra zona para extraer los
datos de las columnas. Si dos o mas celdas estan combinadas, los datos s6lo existen en una de
ellas; la del extremo izquierdo, las demas estan vacias. Para tratar esto, se emplea la direccion
up-left en behead.

Veamos como usarlas con el archivo “renta neta media anual de los hogares.xlsx™ que
contiene doble encabezado y celdas combinadas. Tomando como ejemplo el rango E1:I1,
“Renta neta media por hogar (€)”, se ha hecho lo siguiente:

1. El rango esta combinado, estando el valor unicamente en E1. Para extraer esta fila,
tomamos como referencia la celda IS y vamos hacia arriba y a la izquierda;
behead(up-1left).

- Renfa neta med‘a por hogar (€)
-CCAA MUN |CDIS [NDIS 2015 (2016 (2017 |2018 (2019
Comunidad de Madrid |Madrid 38.539| 39.613| 40.195| 42.283| 43|393
Z8 Comunidad de Madrid |Madrid | 01 |Centro 31.392| 32.458| 33.473| 36.072| 38|171
oW Comunidad de Madrid |Madrid | 02 [Arganzuela 40.203| 41.122| 42.088( 43.789| 45.262
"8 Comunidad de Madrid |(Madrid | 03 |Retiro 51.795| 52.963| 53.111| 55.775| 57.027
Comunidad de Madrid |Madrid | 04 |Salamanca 53.978| 57.147| 57.720| 61.466| 60.435
BCOmunidad de Madrid [Madrid | 05 |Chamartin 60.962| 65.260| 65.995| 70.735| 69.558
nComunidad de Madrid |[Madrid | 06 |Tetuan 34.702| 35.609| 36.142| 37.557| 39.332
1N Comunidad de Madrid |Madrid | 07 |Chamberi 48.997| 50.882| 51.644| 54.327| 56.073
{88 Comunidad de Madrid |Madrid | 08 |Fuencarral-El Pardo | 48.859| 50.087| 50.379| 52.858| 54.493
P8 Comunidad de Madrid |Madrid | 09 |Moncloa-Aravaca 56.458| 57.423| 58.965| 64.066| 62.482
&8 Comunidad de Madrid |Madrid | 10 |Latina 30.157| 30.490| 30.847| 31.872| 33.237

21 Véase el tutorial que ha elaborado el autor: https://bit.ly/3Q80x4c

35


https://bit.ly/3Q8ox4c

DESIGUALDAD ESPACIAL DE LA RENTA EN MADRID

2. Lafila 2 pasa a ser la fila 1. Para extraer los aflos vamos hacia arriba; behead (up).

CCAA MUN |CDIS |[NDIS 2015 (2016 (2017 |2018 (2019
Comunidad de Madrid |Madrid 38.539| 39.613| 40.195| 42.283) 43|393
Comunidad de Madrid |Madrid | 01 |Centro 31.392| 32.458| 33.473| 36.072| 38|171
Comunidad de Madrid |Madrid | 02 |Arganzuela 40.203| 41.122| 42.088( 43.789| 45.262
Comunidad de Madrid |Madrid | 03 |Retiro 51.795| 52.963| 53.111| 55.775| 57.027
Comunidad de Madrid |Madrid | 04 |Salamanca 53.978| 57.147| 57.720| 61.466| 60.435
Comunidad de Madrid |Madrid | 05 |Chamartin 60.962| 65.260| 65.995| 70.735| 69.558
Comunidad de Madrid |[Madrid | 06 |Tetuan 34.702| 35.609| 36.142| 37.557| 39.332
Comunidad de Madrid |Madrid | 07 |Chamberi 48.997| 50.882| 51.644| 54.327| 56.073
418 Comunidad de Madrid |Madrid | 08 |Fuencarral-El Pardo | 48.859| 50.087| 50.379| 52.858| 54.493
EFN Comunidad de Madrid |Madrid | 09 |Moncloa-Aravaca 56.458| 57.423| 58.965| 64.066| 62.482
PN Comunidad de Madrid |Madrid | 10 |Latina 30.157| 30.490| 30.847| 31.872| 33.237

3. Para extraer las

[\

columnas A, B, C y D vamos a la izquierda; behead(left).
Repetimos la operacion cuatro veces.

CCAA b UN— RIS NDIS 2015—203 2047201 2019
Comunidad de Madrid |Madrid 38.539| 39.613| 40.195| 42.283| 43.393
Comunidad de Madrid |Madrid | 01 |Centro 31.392| 32.458| 33.473| 36.072| 38.171
‘8 Comunidad de Madrid |Madrid | 02 [Arganzuela 40.203| 41.122| 42.088( 43.789| 45.262
Comunidad de Madrid |Madrid | 03 |Retiro 51.795| 52.963| 53.111| 55.775| 57.027
8 Comunidad de Madrid |[Madrid | 04 |Salamanca 53.978| 57.147| 57.720| 61.466| 60.435
Comunidad de Madrid |Madrid | 05 |Chamartin 60.962| 65.260| 65.995| 70.735| 69.558
Comunidad de Madrid |Madrid | 06 |Tetuan 34.702| 35.609| 36.142| 37.557| 39.332
Comunidad de Madrid |Madrid | 07 |Chamberi 48.997| 50.882| 51.644| 54.327| 56.073
Comunidad de Madrid |Madrid | 08 |Fuencarral-El Pardo | 48.859| 50.087| 50.379| 52.858| 54.493
Comunidad de Madrid |Madrid | 09 |Moncloa-Aravaca 56.458| 57.423| 58.965| 64.066| 62.482
Comunidad de Madrid |Madrid | 10 |Latina 30.157| 30.490| 30.847| 31.872| 33.237
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