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RESUMEN

Con base en el indice de Rezago Social (IRS), se realiza un analisis espacial en la
Zona Metropolitana del Valle de México (ZMVM), con el propésito de identificar la
existencia de p atrones d e ¢ onglomeracién g eografica en los m unicipios con

rezago social entre 2005 y 2010.

La metodologia utilizada es el Analisis E xploratorio de D atos E spaciales (AEDE)
orientado a comprobar como hipétesis que el indice de Rezago Social (IRS) NO se
distribuye aleatoriamente en el espacio geografico de la Zona Metropolitana del
Valle de México (ZMVM) a nivel municipal, y que tiende a | a concentracion de
valores altos y bajos formando conglomerados espaciales. Para confirmar esta
hipétesis s e apl icaront écnicas de a nalisis g eoespacial ( dependencia o
autocorrelacion) ¢ omo el | ndice G lobald e M orany el | ndice de A sociacién
Espacial Local (LISA).

Para la identificacion y localizacion del IRS en la ZMVM se utilizaron las bases de
datos g eneradas d el os s iguientes pr oyectos: “Principales R esultados p or
Localidad, 2005” del Il Conteo de Poblacion y Vivienda (ITER 2005) para el indice
de Rezago Social 2005 y el Censo de Poblacién y Vivienda 2010 para el indice de
Rezago S ocial 2010, realizado por el Consejo N acional de E valuaciéon de | a
Politica de Desarrollo Social (CONEVAL).

Los mapas de rezago social exhibidos en el presente trabajo, se realizaron con las

capas disponibles del Instituto Nacional de Estadistica y Geografia (INEGI).

Palabras clave: Autocorrelacion E spacial, Analisis E xploratorio de D atos
Espaciales, | de Moran, Rezago Social.



ABSTRACT

Based onthe S ocial G ap | ndex ( IRS), as patial an alysis i s per formedinthe
Metropolitan Area of the Valley of Mexico (ZMVM), in order to identify the existence
of patterns of geographic clustering in municipalities with social gap between 2005
and 2010.

The m ethodology us ed i s E xploratory S patial D ata A nalysis (ESDA) ai med a t
checking t he hypothesist hat the Social G ap | ndex ( IRS)N Oi s r andomly
distributed in geographic space of the Metropolitan Area of the Valley of Mexico
(ZMVM) at the municipal | evel, and tends to t he concentration o f high and | ow
values to f orm s patial c lusters. T o c onfirm t his hy pothesis g eospatial an alysis
techniques ( dependency or aut ocorrelation) as M oran Index an d G lobal | ndex

Local Spatial Association (LISA) were applied.

For the identification and location of the IRS in the ZMVM databases generated
from the following pr ojects w ere us ed: "Main R esults by Lo cality, 2005 ' Il
Population and Housing (ITER 2005) for the Social Gap Index 2005 and census of
Population and Housing 2010 for the Social Gap Index 2010, conducted by the
National Council for the Evaluation of Social Development Policy (CONEVAL).

Social Gap maps displayed in this paper were performed with the layers available
from the National Institute of Statistics and Geography (INEGI).

Keywords: S patial A utocorrelation, E xploratory S patial D ata A nalysis, Moran's |,

Social Gap.



INTRODUCCION

En los estudios sobre economia regional, durante los ultimos afios se han venido
desarrollando una serie de herramientas y métodos de analisis espacial, las cuales
permiten evaluar la existencia de relaciones socioecondmicas entre sus factores y,
alavez, larelacién de es tos con s u ubicacion g eografica. C oncretamente, e |

propdsito es establecer la existencia o no de dependencia espacial.

La idea de tomar en cuenta el entorno desde un punto de vista geografico era
comunmente utilizada en los afnos sesenta y setenta. En esos afnos, los cientificos
sociales prestaron especial atencion a la forma en que el espacio geografico y el
contexto social influian en las condiciones de las personas (Massey, 1990; Massey

y Eggers, 1990; Bronfenbrenner, 1986).

Recientemente es tos enf oquest edricos comunmente us adas en déc adas
anteriores aparecen con mayor solidez empirica. De este modo “los efectos que el
ambiente fisicoy s ocial tienen s obre el bi enestary el ¢ omportamiento de | os
individuos han adquirido mayor importancia entre los investigadores y tomadores

de decisiones” (Sastry, Pebley y Zonta, 2002, p. 2).

Segun Weeks et al. (2002), el punto de partida que justifica este enfoque radica en
que los seres humanos, como sujetos vivientes sociales, responden a las acciones
de | os i ndividuos q ue viven al rededory s us patronesde vidase articulande
acuerdo con el lugar dond e viven: c on qui énviven,cémo viveny con quién

interactuan.

Inicialmente, la configuracion del entorno social y las diferencias en los niveles de
rezago se construy6 a partir de los estilos de vida, niveles de consumo, ingresos y
tipo de i nfraestructura q ue pr esentaban | os hog ares e n z onas ur banas, e n

comparacion con las zonas rurales. (Clark, Davis y Johnston, 1974).

Hoy en dia, las mediciones se estan enfocando en caracteristicas especificas del

ambiente d onde | osi ndividuos s e des arrollan, por ejemplo: el d esarrollo
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cognoscitivo y ps icosocial, | a ¢ ondicién de s alud, | os | ogros educ ativos, | a
dinamica del control social y la conducta socialmente aceptada, las oportunidades
de empleo y la pos ibilidad de | os hog ares de ac umular c apital social y c apital
humano ( Brooks—Gunn, D uncany A ber, 1997; A ber, G ephart, Brooks—Gunn 'y
Connell, 1997; Brooks—Gunn, Duncan, Kato y Sealand, 1993).

Los i nvestigadores e n g eografia hu manay s egregaciéon s ocial, de fienden e |
analisis por niveles, i ndividuo-hogar-entorno, para ex plicar | os resultados de |l a
pobreza y la exclusién. Las mediciones en estos niveles multiples han generado
diferentes aproximaciones del estatus socioecondmico, |a estratificacion social, el
nivel educ ativo, el ac ceso a bi enes y s ervicios bas icos; p ero ademas s e han
validado de nu evas t écnicas para aproximar | a ex posicion de | os i ndividuos al
peligro, el crimeny la violencia, el grado de s eguridad ciudadana, | a distancia
fisicay el aislamiento, | a formacion d e | as r edes s ociales y el c ontrol s ocial.
(Wilson, 1 996; S ampson, R audenbush y E arls, 199 7; G ephart, 1997 ; M assey,
1998).

Los s istemas de i nformacion g eografica unen este nuevoc ompendiod e
mediciones con la informacion del lugar de residencia de los individuos, de modo
que en | a actualidad es comun encontrar mapas de carencia basica o de rezago

social.

En m ateria d e s oftware, | a apl icacién m as des arrollada ene | campode la
econometria es pacial es GeoDa® Centerf or Geospatial Analysis and
Computation™; programa libre desarrollado por el Laboratorio de Analisis Espacial
de la Universidad de lllinois, que realiza analisis exploratorio de datos espaciales,
utiliza Sistemas de Informacién Geografica y los mapas de este tipo de programas

como input. El programa permite efectuar todas las etapas de un analisis empirico

' El software GeoDa se puede descargar directamente desde la Web del Centro para el Analisis Geoespacial
y Computacional, https://geodacenter.asu.edu/
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de datos espaciales; representacion cartografica, estudio analitico y grafico de la

autocorrelacion espacial, analisis exploratorio multivariante y regresion espacial.

Cabe destacar el esfuerzo del profesor Roger Bivand de la Norwegian School of
Economics and Business que ha implementado un grupo importante de funciones
en el lenguaje de programacion R, que abarca la construccion de diversas formas
de matrices es paciales, a utocorrelacion e spacial y un g rupo muy ex tensod e
contrastes y métodos de estimacion de modelos econométricos es paciales. Otro
recurso i nteresante, yt ambién de | ibre acceso | o c onstituye el pr ograma de
estadistica es pacial CrimeStat®, aunque enfocado al a c riminologia, per mite
analisis g eograficos, epidemioldgicos, botanicos o g eoldgicos. C ubre la mayoria
de topicos de |la estadistica espacial mas descriptiva y es un pr ograma pensado
para su utilizacion conjunta con ArcView®, ArcGis® o MapInfo®.

A pesar de esta aparente mayor difusidén de la econometria espacial, |a distancia
que |l a s epara, en términos de s u c onocimiento y difusion, de | a ec onometria
clasica todavia es notable (Anselin y Griffith, 1988; Anselin y Hudak, 1992). Este
hecho es incuestionable a nivel tedrico dado que, en |la actualidad, la mayoria de
los textos de ec onometria y estadistica no hacen referencia al problema de los

efectos espaciales y, en caso de hacerlo, se limitan a un breve apunte.

El objetivo de esta investigacion es proponer el analisis espacial y especificamente
el uso de los sistemas de informacion geogréfica (SIG) como herramienta para la
deteccion de ¢ onglomerados geograficos para la ubicacion de z onas especificas
de rezago social y otros fenomenos de exclusiéon social. El método, ademas de
ubicar geograficamente zonas de rezago social, permite asociar el espacio fisico

con la conducta de los individuos, sus condiciones y estilos de vida.

Cabe s enalar q ue el pr esente t rabajo s igue | as pr opuestas y her ramientas

desarrolladas p or L uc A nselin ( 1995, 2004) en G eoDa?, q uien c ontinia enla

2 https://geodacenter.asu.edu/
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construccién, mejora y difusién de algoritmos para el analisis geografico, como el

indice Global y el indice Local de Asociacién Espacial (LISA).

La tesis se estructura en cuatro capitulos. En el primer capitulo se describe el
indice de Rezago Social (IRS) del Consejo Nacional de E valuacion de |a Politica
de Desarrollo Social (CONEVAL) a nivel municipal en la Zona Metropolitana del
Valle de México (ZMVM).

La metodologia del Analisis E xploratorio de D atos E spaciales (AEDE), asi como
las principales t écnicas de aut ocorrelacion es pacial: i ndice G lobal de M oran e

indice de Asociacién Espacial Local (LISA) se presenta en el segundo capitulo.

El tercer capitulo, expone la existencia de |a econometria es pacial para abordar
los efectos espaciales; la heterogeneidad y la autocorrelacion espacial, analizando
a suvezla matriz de pesos espaciales como instrumento basico para reflejar las

interdependencias en el espacio.

En el capitulo 4 se presentany c omentan | os r esultados d e | as es timaciones
realizadas a nivel global y local mediante el | de Moran para la Zona Metropolitana
del Valle de México (ZMVM).

Finalmente, se presentan las principales conclusiones del trabajo de tesis.

-13 -



Capitulo I. indice de Rezago Social en México

El rezago social en México es fendbmeno no menos importante que la pobreza, su
objetivo es establecer criterios para la determinacion de las Zonas de Atencion

Prioritaria, tal como lo dispone la Ley General de Desarrollo Social (LGDS).

En 20 06, el C onsejo N acional para | a E valuacion de | a P olitica de D esarrollo
Social (CONEVAL) di o a ¢ onocer el | ndice de R ezago S ocial. P ara darle u n
seguimiento periddico, s e realiza un i nforme de s u c omportamiento cada cinco

afos a nivel estatal, municipal y por localidad.

Hoy dia, el CONEVAL cuenta con las bases de los indices de rezago social 2000,
2005y 2010.

1.1 indice de Rezago Social del CONEVAL

Eli ndice de R ezago S ocial, es un a m edida p onderada q ue r esume ¢ uatro
dimensiones de carencias sociales: educacion, salud, servicios basicos y espacios
en la vivienda en un solo indice, que tiene como finalidad ordenar a las unidades

de observacion segun sus carencias sociales.

La estimacion de este indice tiene como fuente de informacién: la base de datos
“Principales Resultados por Localidad, 2005” del || Conteo de Poblacién y Vivienda
(ITER 2005) para el indice de Rezago Social 2005y el Censo de P oblacion y
Vivienda 2010 para el indice de Rezago Social 2010.

La t écnica ut ilizada para | a el aboracion d e es te i ndice es 1a d e componentes
principales, g ue permite r esumiren un i ndicador ag regado | as di ferentes
dimensiones del fendmeno en estudio. El rezago social se calcul6 a tres niveles de

agregacion geografica: estatal, municipal y localidad.
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Ademas, esta técnica es la misma que utiliza el Consejo Nacional de P oblacion
(CONAPO) par al a construccion del i ndice de m arginaciony q ue has ido

ampliamente utilizado.

Los resultados de la estimacién del indice de rezago social se presentan en cinco
estratos. S e utiliza | a es tratificacion con base en la metodologia de Dalenius &
Hodges, dado que permite que dentro de c ada estrato las unidades sean lo mas
homogéneas pos ible y en tre | os es tratos | o m as di stintas pos ible. Los c inco
estratos en que se distribuye el indice son: muy bajo, bajo, medio, alto y muy alto

rezago social.
1.2 Dimensiones del rezago social

Como se menciond anteriormente, el CONEVAL considera cuatro dimensiones de
carencia social: educacion, salud, servicios basicos y espacios en la vivienda. A
continuacion se abordan dichas dimensiones y |os indicadores s ocioeconomicos

empleados para su medicion.
1.2.1 Educacion

Esta dimension se integra por cuatro indicadores. La educacion en México es un
derecho consagrado por la constitucion vigente, que en su articulo 3° declara que
la educ acion i mpartida por el E stado de be s er gratuita, laica y obligatoria para
todos los habitantes del pais. La educacion es uno de los pilares mas importantes
de toda cultura, da la capacidad de leer y escribir un recado; el no poder realizar
estas acciones limita las posibilidades de comunicacion de la gente, literalmente al
ambito or al, y pr acticamente t runca t oda p osibilidad de a dquirir conocimientos

tanto en el sistema educativo ortodoxo, como de manera autodidacta.

Enl aed ucacions et ransmiten| os v alores, pr incipios, actitudes, g ustos,
sentimientos q ue |l edan“ personalidad”ac adapu eblo. Susi ndicadores

socioecondmicos son:

-15 -



a) Porcentaje de poblacién de 15 afios 0 mas analfabeta;
b) Porcentaje de la poblacién de 6 a 14 afios que no asiste a la escuela;

c) Porcentaje de | os h ogares c on pobl acion de 15a 29 afi os, c on al gun

habitante con menos de 9 anos de educacion aprobados;3

d) Porcentaje de | a po blacion de 1 5 afi os o m &s ¢ on e ducacion bas ica

incompleta.*
1.2.2 Acceso al servicio de salud.
a) Porcentaje de la poblacion sin derechohabiencia a servicios de salud.
1.2.3 Servicios basicos en la vivienda

La vivienda es el unico espacio fisico constante durante las etapas de | a vida de
los i ndividuos, desde la infancia hasta la edad adulta en plenitud, por tanto, es
determinante para el desarrollo de capacidades, habilidades, madurez emocional y
conocimientos de toda persona. En consecuencia, explorar las condiciones de las

viviendas resulta esencial al tratar el rezago social.

Estadi mensions ei ntegrapor c¢ uatroi ndicadores.S usi ndicadores

socioeconémicos son:

» Porcentaje d el as viviendas particulares h abitadas q ue no disponend e

excusado o sanitario;

» Porcentaje de las viviendas particulares habitadas que no disponen de agua

entubada de la red publica;

® Este indicador de rezago educativo se empled para los niveles estatal y municipal.

* Este indicador se empled como indicador de rezago educativo en los niveles de localidad.
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» Porcentaje d el as viviendas particulares h abitadas q ue no disponend e

drenaje;

» Porcentaje d e | as v iviendas particulares h abitadas q ue no disponende

energia eléctrica.
1.2.3.1 Activos en el hogar

La disponibilidad de refrigerador y lavadora se encuentran condicionadas por el
ingreso del que se dispone en las viviendas, ya sea por trabajo o transferencias
monetarias 0 en especie; aun mas, el no tener refrigerador limita las posibilidades
de contar con alimentos perecederos frescos e i ncrementa los riesgos de s alud
asociados con la ingesta de alimentos con algun grado de descomposicion y con
una dieta deficiente.

Env ituddel oa nterior,s ec onsideral oss iguientesd os indicadores

socioeconémicos:

e) Porcentaje d e | as v iviendas particulares h abitadas q ue no disponend e

lavadora;

f) Porcentaje d e | as v iviendas particulares h abitadas q ue no disponende

refrigerador.
1.2.4 Calidad y espacios en la vivienda

Los dos indicadores s ocioecondomicos considerados en la dimension de es pacio

de vivienda son:
a) Porcentaje de las viviendas particulares habitadas con piso de tierra.

b) Promedio de ocupantes por cuarto.
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1.3 Zonas Metropolitanas de México

En el afio 2004, la Secretaria de Desarrollo Social (Sedesol), el Consejo Nacional
de P oblacion ( CONAPO) y el | nstituto N acional de E stadistica, G eografia e
Informatica (INEGI)® publicaron el libro “Delimitacién de las zonas metropolitanas
de México”, resultado de un trabajo conjunto en torno a la definicidn de las zonas
metropolitanas del pais y su delimitacion territorial, mediante el establecimiento y
aplicaciéon de criterios operativos para identificar las unidades que las integran, a
partir de | a c artografia g eoestadisticay | os dat os del X |l C enso G eneral de
Poblacién y Vivienda 2000.

Dada s ui mportancia,en 2 007 s e ac tualizé | a del imitacion de | as z onas
metropolitanas a partir de | os resultados del || Conteo de Poblacion y Vivienda

2005, generandose una nueva publicacion.

Desde el gjercicio 20 05, ha n oc urrido ¢ ambios es tructurales g ue j ustifican un a
actualizacion del a delimitacion, c omo s on el ¢ recimiento de mografico del a
mayoria de | as z onas m etropolitanas, | a construcciéon de g randes d esarrollos
habitacionales en la periferia que han inducido la expansidon urbana en municipios
incorporados al universo metropolitano, el levantamiento del Censo de Poblacion y
Vivienda 2010, la aparicion de temas emergentes como el crecimiento verde y el
impacto del cambio climatico, el consenso sobre el papel creciente de | as zonas
metropolitanas como motores del desarrollo econémico y social de los paises, y la

consolidacion del Fondo Metropolitano como mecanismo de financiamiento.

La ul tima d elimitacion de | as z onas metropolitanas serealizbconbaseenla
cartografia geoestadistica, de |los resultados definitivos del Censo de Poblacion y
Vivienda 2010, y en los programas publicados de ordenacion y desarrollo urbano

de zonas conurbadas y zonas metropolitanas correspondientes.

> Actualmente Instituto Nacional de Estadistica y Geografia.
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En M éxico, | os r esultados de | a del imitacion d e | as z onas metropolitanas d e
México 2010, dan cuenta de |la existencia de 59 zonas metropolitanas integradas
por 36 7 municipios, de |os cuales 263 s on m unicipios c entrales, 43 m unicipios
exteriores definidos con base en criterios estadisticos y geogréficos, y, finalmente,
61 municipios exteriores definidos con base en c riterios de planeacion y politica
urbana. E stas 59 z onas metropolitanas representan 56.8 por c iento del a
poblacién n acional, con 63 .8 millones de habitantes. C onviene resaltar que | a
poblacién urbana del pai ses eminentemente m etropolitana, taly c omos e

vislumbraba hace algunos afos.

El fenobmeno metropolitano s e ha i ntensificadoy di spersado en | as ul timas
décadas, taly c omos eobs ervaenl| osr esultados ob tenidos de estas
investigaciones, | asc uales r econocenun nu meroc reciente de z onas
metropolitanas y de municipios que las conforman, aun cuando los resultados no

son estrictamente comparables en el tiempo.

Cuadro 3. Indicadores del proceso de metropolizacion, 1960 -2010

Indicador 1960| 1980| 1990| 2000 2005| 2010
Zonas metropolitanas 12 26 37 55 56 59
Delegaciones y municipio metropolitanos 64| 131| 155 309| 345| 367
Entidades federativas 14 20 26 29 29 29
Poblacion total (millones) 9.0 26.1] 31.5| 51.5| 57.9| 63.8
Porcentaje de la poblacion nacional 25.6| 39.1| 38.8] 52.8| 56.0| 56.8

Nota: Los datos no son estrictamente comparables.
Fuente: Para 1960, Unikel, et al. (1978), El desarrollo urbano de México, México, El Colegio de México.

Para 1980, Negrete y Salazar (1986), “Zonas metropolitanas en M éxico”, E studios D emograficos y
Urbanos, vol. I, num. 1.

Para 1990, Sobrino (1993), Gobierno y administracion metropolitana y regional, México, INAP.

Para 200 0, S EDESOL, C ONAPO e | NEGI (2004), D elimitaciéon de | as z onas m etropolitanas de
México, México.

Para 200 5, S EDESOL, C ONAPO e | NEGI (2007), D elimitaciéon de | as z onas m etropolitanas de
México, México.

Para 2010, resultados de la presente publicacién.
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1.4 Zona Metropolitana del Valle de México.

Se define como zona metropolitana al conjunto de dos 0 mas municipios donde se
localiza una ciudad con 50 m il o m as habitantes, cuya area urbana, funciones y
actividades r ebasan el | imite del municipio q ue or iginalmente la c ontenia,
incorporando como p artedes imismao desuaread einfluenciadirecta a
municipios v ecinos, pr edominantemente urbanos, con |os que mantiene un alto
grado de integracion socioeconémica. También se incluyen a aquellos municipios
que por s us c aracteristicas par ticulares s on r elevantes paral a pl aneacion y

politica urbanas de las zonas metropolitanas en cuestion.

Adicionalmente, se define como zonas metropolitanas a todos aquellos municipios
que contienen una ciudad de un m illén o mas habitantes, asi como aquellos con
ciudades de 250 mil o mas habitantes que comparten procesos de conurbacion
con ciudades de Estados Unidos de América.

1.4.1 Municipios metropolitanos y criterios de delimitacion

Para la delimitacion de las zonas metropolitanas se definieron a su vez tres grupos

de municipios metropolitanos, con sus respectivos criterios:

a) Municipios centrales: corresponden alos municipios donde se localiza la

ciudad central que da origen a la zona metropolitana;

b) Municipios exteriores definidos con base en criterios estadisticos y
geograficos: son municipios contiguos a | os anteriores, cuyas | ocalidades
geoestadisticas urbanas no estan conurbadas a la ciudad central, pero que
manifiestan un ¢ aracter pr edominantemente ur bano, alt iempo q ue
mantienen un a Ito gr ado de i ntegracion funcional ¢ on | os m unicipios

centrales de la zona metropolitana;

¢) Municipios exteriores definidos con base en criterios de planeacion y

politica urbana: son m unicipios g ue s e enc uentran r econocidos por | os
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gobiernos, federal y | ocales, c omo p arte d e una z ona m etropolitana, a

través de una s erie de instrumentos que regulan su desarrollo urbano y la

ordenacion de s ut erritorio, ad emas de q ue pr esentan un c aracter

predominantemente urbanoy m antienen un al to g rado de i ntegracién

funcional con los municipios centrales.

La Zona Metropolitana del Valle de México o por sus siglas ZMVM,® es el area

metropolitana ¢ onstituidap orl as 16 d elegaciones d el D istrito F ederal, 59

municipios del estado de México y 1 municipio del estado de Hidalgo. En los tablas

1,2 y 3 se detalla las delegaciones y municipios que conforman la ZMVM.

De acuerdo con los resultados del censo elaborado por el INEGI en el afio 2010

esta zona contaba con una poblacion de poco mas de 20 millones de habitantes,

tan solo en el Distrito Federal son 8,851,080 habitantes.’

Tabla 1. Distrito Federal, 16 delegaciones.

6 Consejo Nacional de Poblacion. Delimitacion de las zonas metropolitanas de México 2010.

" INEGI. México en cifras 2010.

Poblacién Total: 8,851,080°

Delegacién Poblacion
Alvaro Obregén 727,034
Azcapotzalco 414,711
Benito Juarez 385,439
Coyoacan 620,416
Cuajimalpa de Morelos 186,391
Cuauhtémoc 531,831
Gustavo A. Madero 1,185,772
Iztacalco 384,326
Iztapalapa 1,815,786
La Magdalena Contreras 239,086

® INEGI (2010). Instituto Nacional de Estadistica y Geografia, Censo de poblacién y vivienda 2010 -
Estados Unidos Mexicanos Resultados Definitivos por Entidad y Municipio (HTML).
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http://www.inegi.org.mx/sistemas/olap/Proyectos/bd/censos/cpv2010/PT.asp?s=est&c=27770&proy=cpv10_pt
http://www.inegi.org.mx/sistemas/olap/Proyectos/bd/censos/cpv2010/PT.asp?s=est&c=27770&proy=cpv10_pt

Poblacion Total: 8,851,080°8

Delegacion Poblacion
Miguel Hidalgo 372,889
Milpa Alta 130,582
Tlahuac 360,265
Tlalpan 650,567
Venustiano Carranza 430,978
Xochimilco 415,007
Tabla 2. Estado de Hidalgo, 1 municipio.
Poblacién Total: 97,461°
Municipio Poblacién
Tizayuca 97,461

Tabla 3. Estado de México, 59 Municipios.

Poblacién Total: 11.158.085"

Municipio Poblacién Municipio Poblacion
Acolman 136,558 | Naucalpan de Juarez 833,779
Amecameca 48,421 | Nextlalpan 34,374
Apaxco 27,521 | Nezahualcéyotl 1,110,565
Atenco 56,243 | Nicolas Romero 366,602
Atizapan de Zaragoza 489,937 [ Nopaltepec 8,895
Atlautla 27,663 [ Otumba 34,232
Axapusco 25,559 | Ozumba 27,207
Ayapango 8,864 | Papalotla 4,147
Chalco 310,130 | 52N Martin de las 24,851

Piramides
Chiautla 26,191 | Tecamac 364,579
Chicoloapan 175,053 | Temamatla 11,206
Chiconcuac 22,819 | Temascalapa 35,987
Chimalhuacan 614,453 | Tenango del Aire 10,578
Coacalco de Berriozabal 278,064 | Teoloyucan 63,115

° INEGI (2010). Instituto Nacional de Estadistica y Geografia, Censo de poblacién y vivienda 2010 -
Estados Unidos Mexicanos Resultados Definitivos por Entidad y Municipio (HTML).

% INEGI (2010). Instituto Nacional de Estadistica y Geografia, Censo de poblacién y vivienda 2010
- Estados Unidos Mexicanos Resultados Definitivos por Entidad y Municipio (HTML).
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http://www.inegi.org.mx/sistemas/olap/Proyectos/bd/censos/cpv2010/PT.asp?s=est&c=27770&proy=cpv10_pt
http://www.inegi.org.mx/sistemas/olap/Proyectos/bd/censos/cpv2010/PT.asp?s=est&c=27770&proy=cpv10_pt
http://www.inegi.org.mx/sistemas/olap/Proyectos/bd/censos/cpv2010/PT.asp?s=est&c=27770&proy=cpv10_pt
http://www.inegi.org.mx/sistemas/olap/Proyectos/bd/censos/cpv2010/PT.asp?s=est&c=27770&proy=cpv10_pt

Poblacién Total: 11.158.085"

Municipio Poblacién Municipio Poblacion
Cocaotitlan 12,142 | Teotihuacan 53,010
Coyotepec 39,030 | Tepetlaoxtoc 27,944
Cuautitlan 140,059 | Tepetlixpa 18,327
Cuautitlan lzcalli 511,675 | Tepotzotlan 88,559
Ecatepec de Morelos 1,656,107 | Tequixquiac 33,907
Ecatzingo 9,369 | Texcoco 235,151
Huehuetoca 100,023 | Tezoyuca 35,199
Hueypoxtla 39,864 | Tlalmanalco 46,130
Huixquilucan 242,167 | Tlalnepantla de Baz 664,225
Isidro Fabela 10,308 | Tonanitla 10,216
Ixtapaluca 467,361 | Tultepec 91,808
Jaltenco 26,328 | Tultitlan 524,074
Jilotzingo 17,970 \S/i::ga‘ifdgg‘a'“ 357,645
Juchitepec 23,497 | Villa del Carbdn 44,881
La Paz 253,845 | Zumpango 159,647
Melchor Ocampo 50,240
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Mapa 1. Zona Metropolitana del Valle de México.

Estado de 4
México ‘

Distrito
Federal

SIMBOLOGIA

Edos. No. Mpios.

México 59
DF 16 Morelos
Hidalgo 1

——————————————

Hidalgo

Tlaxcala

Puebla

Fuente: Elaboracion Propia
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Capitulo 2. Econometria espacial

La econometria espacial es la parte de la econometria que se dedica al estudio de
los fendbmenos econdémicos espaciales. Si bien todas las actividades econdmicas
se desarrollan en un espacio determinado, los fendmenos econdmicos espaciales
pueden d efinirse c omo aq uellos en | os q ue | a v ariable es pacio, ent endida en
sentido a mplio y de finida por alguna matriz de ¢ ontactos, j uegaunr olt an
importante q ue s u exclusién podr iad arl ugara modelos ec onométricos ¢ on

severos errores de especificacion.

El término econometria espacial fue acuhado por Jean Paelink al comienzo de la
década de los setenta, para abordar la autocorrelacion espacial en el término de

perturbacion de una regresion.

Anselin ( 1988), es probablemente | a r eferencia m as citada en | os t rabajos de
econometria espacial, que la define como “la coleccion de técnicas que lidian con
las pec uliaridades ¢ ausadas por el es pacio en el anal isis es tadistico de | os
modelos de la ciencia regional.” Once afios mas tarde, Anselin (1999) extiende la
definicion diciendo que “la econometria es pacial es una rama de la econometria
que s epr eocupa delt ratamiento ad ecuadode | ai nteraccion es pacial
(autocorrelacion es pacial) y | a es tructura es pacial ( heterogeneidad es pacial) en

modelos de regresién con datos de corte transversal.”

Param asd etalle, Paelincky K laassen ( 1979) m enciona c inco principios

fundamentales que rigen al analisis espacial:

1. Interdependencia: la dependencia reciproca entre las diferentes unidades
de analisis debe ser debidamente incorporada.

2. Asimetria: refleja la idea de c oncentracion y desconcentracion gradual en
diferentes areas.
Alotopia: la causa de un fendmeno espacial debe buscarse en otro lugar.

No linealidad
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5. Topologia: Inclusién de v ariables de distancias entre dos localizaciones,

coordenadas, densidades y otras.

De acuerdo con Corrado y Fingleton (2011), a pasar de que varios economistas se
resisten a la econometria espacial, por considerar que las variables espaciales se
adicionan al analisis solo por m ostrar significatividad es tadistica sin ni nguna
justificacion tedrica, los estudios espaciales dentro de la corriente principal de | a
economia h an i do i ncorporando v ariables del t ipo espacial. En par ticular, | a
econometria espacial ha proporcionado herramientas valiosas para el estudio de

las externalidades en forma de spillovers (efectos indirectos) espaciales.

Existe una gran cantidad de ramas de la economia que han incorporado al analisis
la ec onometria es pacial: | a ec onomia ur bana,| a economiar egionaly | a
macroeconomia entre otras. En este sentido, la teoria de los centros de desarrollo
constituye uno de | os principales fundamentos par a el analisis es pacial de | os
fendmenos econdmicos. E n este sentido, | os aportes tedricos m as significativos
han provenido des de la T eoria del D esarrollo E condmico y de | a deno minada

Teoria de la Organizacién Espacial (Posada, 1978).

Habitualmente, en el estudio econométrico de fendmenos econémicos espaciales
suelen s urgir, dos p roblemas pr incipales, que s oni nherentesal a pr opia
naturaleza de | a estructura de datos a analizar: |a heterogeneidad es pacial y la
autocorrelacion es pacial —también | lamada depe ndencia es pacial por al gunos

autores (Moreno y Vaya, 2000).
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2.1 Efectos espaciales

Los efectos espaciales son la razon esencial para la existencia de un campo de
estudio espacial,y s e pu eden ag rupar ent ornoa dos g randes bloques:

heterogeneidad espacial y dependencia espacial.

Los problemas c ausados p or | a heterogeneidad es pacial y por la de pendencia
espacial, y sus efectos en | a validez de | os métodos estadisticos convencionales
no es nuevo, se remonta al afo 1914 con un trabajo de Student, donde por vez
primera se hace referencia a este tipo de problemas. Sin embargo, el desarrollo o
el nacimiento de un campo aparte no se produce hasta la década de los cincuenta
con los trabajos de Moran (1948) y Geary (1954), donde se presentan los primeros

indices formales para medir la autocorrelacion o dependencia espacial.
2.1.1 Heterogeneidad espacial

La h eterogeneidad e spacial c onsiste en | av ariacion de | as r elaciones en e |
espacio. E n g eneral, s e pu ede dec ir g ue ex isten dos aspectos di stintos de
heterogeneidad espacial: la inestabilidad estructural y la heteroscedasticidad.

La inestabilidad estructural se refiere ala falta de estabilidad en el espacio del
comportamiento de la variable bajo estudio, su forma funcional y los parametros
de una regresion puedan variar segun la localizacion, siendo no homogéneas en
toda la muestra. El segundo caso, la heteroscedasticidad, proviene de la omision
de variables u otras formas de errores de especificacion que llevan a la aparicion

de errores de medida.

El tratamiento de | a heterogeneidad espacial pue de realizarse por medio de | as
técnicas ec onométricas estandar, entre otras, | a c onsideracion ex plicitad e
parametros variantes, coeficientes aleatorios (Hildreth y Houck, 1968) y switching
regressions (Quandt, 1958) o las técnicas de filtraje adaptativo espacial (Fostery
Gorr, 1983, 1984,1986). Sin embargo, en el caso especifico de la heterogeneidad

espacial, en donde ésta viene causada por cuestiones inherentes a la localizacion
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de | as obs ervaciones, el ¢ onocimiento t edrico de la es tructura e spacial de | os
datos p uede conducirnos a pr ocedimientos m as c omplejos per o m as e ficientes
como | a expansion e spacial d e parametros ( Casetti, 1972) o | as r egresiones
ponderadas geograficamente (Fotheringham, 1998). A pesar de que dicho efecto
puede tratarse en la mayoria de | os casos mediante |as técnicas econométricas
tradicionales, el pr esente trabajos e c entraen| a pr oblematicaent ornoa | a

autocorrelacion espacial.
2.1.2 Autocorrelacién espacial

La dependencia o autocorrelacion espacial (AE) aparece como consecuencia de la
existencia de una r elacion funcional entre lo que ocurre en un pun to determinado
del espacio y lo que ocurre en ot ro lugar (Cliffy Ord, 1973; Paelink y Klaassen,
1979; Anselin 1988). Es decir, el valor que toma una variable en una r egién no
viene explicado unicamente por condicionantes internos sino también por el valor
de esa misma variable en regiones vecinas, incumpliéndose por tanto el supuesto

de independencia entre las observaciones muestrales.

La autocorrelacion espacial (AE) de una misma variable da lugar a una de estas

tres posibilidades:

» Autocorrelacion espacial positiva: la pr esenciade un fenémeno
determinado en un a region lleva a que se extienda ese mismo fenbmeno
hacia el resto de regiones que lo rodean, favoreciendo la concentraciéon o
agrupamiento del m ismo, en las u nidades es paciales. Por ej emplo, | a
variable ¢ recimientode | a pr oductividad muestra une squema de
dependencia espacial positiva, las regiones vecinas se verian contagiadas
de una buena evolucion de |la productividad en dicha region. En este caso,
se dice que existe un efecto de “contagio”, que favorece la concentracion de

un determinado fenbmeno en una zona geografica concreta.

-28 -



» Autocorrelacion espacial negativa: la presencia de un fendbmeno en u na
region impide o dificulta su aparicién en las regiones vecinas a ella (como
ocurre en | a disposicion de | as casillas blancas y negras en un t ablero de
ajedrez), es decir, cuando unidades geograficas cercanas sean netamente
mas disimiles entre ellas que entre regiones alejadas en el espacio. En este
caso, s e produce un e fecto d e “ absorcién” de u n de terminado es pacio
geografico, que hace que el fenbmeno estudiado se manifieste con mayor
intensidad en dicho espacio y con mucha menor intensidad en los espacios

geograficos préoximos.

» Sin autocorrelacion: no ocurre ninguna de |las dos situaciones anteriores.
Porlotanto, | os v alores de | as u nidades espaciales v ecinas pr esentan

valores producidos en forma aleatoria.

En la figura 1. Se visualiza estos tres eventos.

Figura 1. Tipos de autocorrelaciéon espacial

Autocorrelacion ( -) Sin Autocorrelacién Autocorrelacion ( +)

Fuente: Elaboracion Propia
De esta manera el concepto de a utocorrelacion tiene sustento con la primera ley
de la geografia de Tobler (1970) en la que se afirma: “que en el andlisis geografico

todo esta relacionado con todo, pero las cosas cercanas estan mas relacionadas

entre si que las cosas lejanas”.
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La utilidad de la AE se encuentra en su capacidad para estudiar la forma en que
un fendmeno s e irradia at ravés de | as unidades es paciales, y sital c onducta
corresponde a algun modelo de difusién conocido o bien registra la segregacion
espacial de alguna caracteristica. En definitiva, refleja el grado en que objetos o
actividades en una unidad geografica son similares a los objetos o actividades en
unidades geograficas proximas y es, quizas, después del promedio y la varianza,
la propiedad mas importante de cualquier variable geografica y, a diferencia de las

anteriores, esta explicitamente vinculada con patrones espaciales.

A pesar de su creciente importancia en el marco del analisis exploratorio de datos
espaciales, su uso es reducido en trabajos geograficos que continuan recurriendo

a los coeficientes tradicionales de correlacidon y a la estadistica descriptiva.

Cabe senalar, que las dos principales causas que pueden inducir a la aparicién
de AE son: la existencia de errores de medida y la propia interaccion espacial de
las unidades. En términos economicos, los efectos de sbordamiento (spillovers) y

de jerarquias espaciales.
2.2 La matriz de pesos espaciales

En el analisis de s eries t emporales es us ual utilizar un o perador de r ezago o
retardos, para capturar la influencia de las observaciones pasadas en la dinamica
delaseriey el valorde |arealizacion c ontemporanea. O tra razén por |a que
resulta relevante tiene que ver con la posibilidad de realizar prondsticos. De esta
manera, | a i nfluencia del r etardo temporal es u nidireccional: | as r ealizaciones
pasadas explican el presente, y haran lo propio con las futuras, conforme a una
estructura dinamica. Ahora bien, en el marco del analisis espacial se establecen
relaciones m ultidireccionales: una r egién puede no so6lo estar afectada por otra
region contigua a ella sino por otras muchas que la rodean, al igual que ella puede
influir sobre aquéllas. Este hecho imposibilita la utilizacién del operador de retardo
L presente en el c ontextot emporal, el c ual r ecoge uni camente una r elacion

unidireccional. La solucion al problema de |a mutidireccionalidad en el c ontexto
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espacial pasa por |a definicién de | a d enominada matrizde pesos es paciales
(también denominada matriz de retardos o de contactos o matriz de proximidad
espacial) simbolizada con W, una matriz cuadrada de Nx N (siendo N el numero
de unidades es paciales) no es tocastica, compuesta por c eros y unos , ¢ uyos

elementos W;; reflejan la intensidad de | a interdependencia existente entre cada

par de regiones iy j (Moreno y Vaya), 2000)

Con respecto a cdmo definir los mencionados pesos, cabe destacar que no existe
una definicidn unanimemente aceptada, si bien se ha de cumplir que dichos pesos
sean no negativos y finitos (Anselin, 1980) A pesar de ello, de forma habitual se
recurre al concepto de contiguidad fisica de primer orden, utilizado inicialmente por
Moran (1948) y Geary (1954), donde:

W (i, ) { 1 si las regiones iy j son fisicamente contiguas
] 0 si lasregiones iy j NO son fisicamente contiguas

Se asume por definicion que W;; = 011, La Figura 2, ilustra un ejemplo hipotético.

Figura 2.Ejemplo de una matriz de pesos espaciales.

Fuente: Elaboracién propia.

11 . . P P . . . P P

Es posible obtener matrices de contigliidad de drdenes superiores. Se dice que dos regiones iy j seran
contiguas de segundo orden si ambas estan separadas por una tercera region h que es contigua de primer
orden a ambas. La misma idea es extensible para drdenes superiores.
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Cabe destacar que, de forma habitual, se recurre a la estandarizacién de la matriz

W por filas. Esto es, se divide cada elemento w;;, por la suma total de la filaala

que pertenece.

. Wij

Wij =

s~ (D
7 (
j=1Wij
De esta forma, se verificara que la suma de los pesos asociados a cada area es

igual a 1, es decir; Y7, w;; =1

La n ueva m atriz W* se c onoce c on el n ombre de matriz de po nderaciones
espaciales estandarizada por filas (Anselin, 1995). Por otra parte, de acuerdo con
Kapoor, et. al. (2007) la matriz W debe ser delimitada de m anera uniforme y en

valor absoluto, lo que implica la existencia de una constante ¢ < oo tal que:

méaximo maximo

N N
L<isNY |Wylsc y1<j<n Y |Wyl<c
j=1 i=1

para producir los resultados asintéticos se exige una estimacion consistente.

La m atrizde pes oses paciales desempeinau np apel fundamentale nl a
incorporacion de | as r elaciones es paciales de | as v ariables al modelo. En el
contexto de una unica ecuacion, por ejemplo, es posible generar una m atriz de
rezago espacial de la variable endégena WY, a partir de multiplicar la matriz W por
un vector de variables enddgenas Y, de orden Nx 1 . Otra posibilidad consiste en
inorporar otras variables espacialmente rezagadas, desde una matriz de variables

X de orden Nx k, reflejado en las columnas de la matriz WX.
2.2.1 Criterios de contiguidad

Considerando un espacio representado en una cuadricula regular, la contiglidad
(o v ecindad) espacial ent re d os uni dades es paciales puede definirse de la

siguiente forma:
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a) Contiglidad tipo Reina ( Queen): es aquella que considera vecinas al as
unidades es paciales que comparten un borde o un v értice d el cuadrado.

También se conoce con el nombre de criterio de la reina.

b) Contiguidad tipo Torre (Rook): una unidad espacial sera vecina de otra si
comparte con ésta un lado o bor de del cuadrado. E ste criterio se conoce

con el nombre de torre.

c) Contiglidad tipo Alfil (Bishop): dos unidades es paciales s eran vecinas si
comparten un vértice del cuadrado. Este criterio se conoce también con el

nombre de criterio del alfil.

Estos nombres corresponden al movimiento que realizan la reina, la torre y el
alfil en un tablero de ajedrez, Figura 3. El método Torre, por su simplicidad es

el mas utilizado.

Figura 3.Criterios de contigliidad de pesos espaciales. Retardo espacial
de primer orden

A 1 R
— — 4—;—»
| LN I ZY

a) Criterio de Reina (Queen)  b) Criterio de Torre (Rook) c) Criterio de Alfil (Bishop)
de primer orden de primer orden de primer orden

o\

(ﬁ" [ waf )1

o

Fuente: Elaboracion propia.
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Los criterios presentados reflejan situaciones de contiglidad de primer orden. No
obstante, en algunos problemas puede resultar particularmente util el abordaje a
partir de contigliidades de segundo orden.

Figura 4.Criterios de contigliidad de pesos espaciales. Retardo espacial
de segundo orden

H I -'11;-

SEE2
{_ [’.,_.. b _}
o

2N
I

a) Criterio de Reina (Queen) b) Criterio de Torre (Rook) c¢) Criterio de Alfil (Bishop)
de segundo orden de segundo orden de segundo orden

Fuente: Elaboracion propia.

En general, no existen situaciones que requieran la adopcion de un c riteriode
vecindad que vaya mas alla del segundo orden. En todo caso, seria nec esario
explorar otras hipotesis de vecindad que respondan a otras formulaciones sobre la
base de es pecificaciones ec ondmicas o g eograficas al ternativas, como pueden
ser: | a di stancia en tre dos uni dades, el ni vel de i ntercambio c omercial en tre
diferentes regiones o paises, etc. En todos los casos, |lo que resultara importante
aqui, s era es coger v ariables q ue s ean o perativas. Enla proxima s eccién se

presentan algunas de las formulaciones alternativas mas difundidas.
2.2.2 Otras especificaciones para la matriz de contactos

Alternativamente, siguiendo el criterio de la proximidad fisica, diversos autores han
propuesto de finiciones de W basadas e nla u tilizacion de la di stancia ent re
regiones. A continuacion, se presentan al gunos procedimientos que constituyen

las alternativas mas difundidas.
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a) Cliff y Ord (1981) construyeron una matriz sobre la base de la distancia que
separa a dos regiones i, j, (di]-), ponderada por el tamafio de la frontera que
presenta en comun (ﬁi]-). En este caso la formulacién da lugar a una matriz

asimétrica. De esta forma los elementos de W, se reducen a:
wi;i = (di))"* (B’ (@)

Donde ay b son p arametros a es timar. A nselin ( 1980), c omenta q ue di chos

parametros suelen ser dados a priori y no estimados conjuntamente).

b) Bodson y Peeters (1975) han sugerido que la matriz W considere un criterio
de ac cesibilidad g eneral. E sto es, que tenga en c uentay combine | os
distintos conductos de ¢ omunicacién e ntre r egiones. E n ¢ onsecuencia,
esta formulacién p ermite r edefinir el c oncepto de vecindad, ya que p ara
tenerlo s e d ebera t ener buenos conductos de ¢ omunicacion e ntre | as

regiones. La formulacion analitica de esta propuesta se expresa como:

N

a
Wip = Z fen {[1 + b * exp(—cjdi]-)]} ®

n=1

Donde:

k,: la importancia relativa de la via de comunicacién n
N: el nUmero de vias de comunicacion

d;; : la distancia entre las regiones i y j.

a,by c;: son parametros a estimar.

c) Case et al. (1993) han propuesto que la matriz W se sustente en distancias

econdmicas. En este caso, se asumira que una r egion es vecina de ot ra
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cuando es as di stancias, en términos d e al guna v ariable ec onémica
operativa, sea pequefa (lo que debera ser definido por el investigador). A
menudo, des de es ta per spectiva, | a di stancia ec ondmica es e ntendida
como la reduccién de los costos de transaccion asociados a la interrelacion
econdmicad er egiones| ejanasen tre si( noc ontiguas). Estoes

presumiblemente pr ovocado por mejoras q ue s e asocian a ¢ ondiciones

economicas estructurales similares y costos de informacién mas bajos.

d) Anselin (1980) propone la utilizacion de una matriz inversa de distancias al
cuadrado, de manera que claramente la intensidad de |a interdependencia
entre dos regiones disminuye con la distancia que separa sus respectivos

centros.
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Capitulo Ill. Analisis exploratorio de datos espaciales (AEDE)

El A nalisis E xploratorio d e D atos E spaciales AEDE (o E SDA por sus siglas en
inglés Exploratory Spatial Data Analysis)es ¢ omunmente consideradou n
subconjunto del A nalisis E xploratorio de D atos AED (o E DA por sus siglas en
inglés Exploratory Data Analysis) que se ocupa de las caracteristicas distintivas de
datos g eograficos, ¢ on es pecial é nfasis en | os pr oblemas de autocorrelacion

espacial y heterogeneidad espacial (Anselin, 1998; Haining, 1990).

El A EDE p uede d efinirse c omo un “ una coleccion d e t écnicas p ara des cribir y
visualizar distribuciones espaciales, identificar localizaciones espaciales atipicas o
outliers es paciales, de scubrir patrones de asociacion es pacial, clusters o pu ntos
calientes, y sugerir regimenes espaciales u otras formas heterogeneidad espacial”
(Anselin, 1998; p. 4). De esta forma, al igual que el AED, el AEDE procura detectar
en los datos posibles patrones y sugerir hipotesis sobre posibles relaciones entre
las v ariables i nvolucradas en el an alisis. D entro d e | a ¢ oleccion d e t écnicas

incluidas en el AEDE se encuentran:

» Visualizacion de distribuciones espaciales;

» Visualizacién de asociacion espacial,

» Indicadores locales de asociacién espacial (LISA Local Indicator of Spatial
Association);

» Indicadores multivariados de asociacion espacial.

El desarrollo de nuevos paquetes informaticos y el mejoramiento de otros que ya
existian, han per mitidoadi chast écnicasal canzars up otencialc omo

procedimiento para proponer posibles conexiones entre las variables.

En el presente es tudio, set rabajard conel software libre OpenGeoDa

desarrollado por Luc Anselin en la Arizona State University.

-37 -



3.1. Indices de autocorrelacion espacial globales y locales.

Para v erificar | a ex istencia o aus encia d e aut ocorrelacion espacial, s e pued en
utilizar diferentes indices, siendo la | de Moran la mas conocida y utilizada en la
practica. Todos estos indices tratan de contrastar la hipotesis nula de ausencia de
autocorrelacion es pacial ( esto es , al eatoriedad es pacial) frente a la hi pétesis

alternativa de existencia de autocorrelacion espacial (positiva o negativa).
Los indices de autocorrelacién espacial pueden tener un caracter global o local.

Entre dichos estadisticos globales, se encuentran la | de Moran (Moran, 1948) y la
G(d) (Getisy Ord, 1992), los e stadisticos se resumen en un i ndicador u nico,

presentandose sus expresiones en el cuadro 1.

El indice | de Moran (1948), a pesar de su antigiedad no fue muy utilizado debido
a que el calculo manual era sumamente laborioso, por lo que fue necesario contar
con programas informaticos para poder realizarlo. Es por ello, que en la década de
los noventa fue r escatado d el ol vidoy c omenzd a u tilizarse ent rabajos de

investigaciéon de manera consistente.

Dado q uel ost ests de aut ocorrelacion es pacial g lobal an alizant odas | as
observaciones de | am uestrade formac onjunta,n or esultans ensibles a
situaciones d onde predomine un a i mportante i nestabilidad en la di stribucion
espacialde| av ariable obj etodees tudio( procesos no es tacionarios
espacialmente), es d ecir, no ¢ ontemplan | a pos ibilidad de que el es quema de
dependencia d etectado a ni vel global ( ausencia de autocorrelacion es pacial)
pueda no mantenerse e nt odas | as unidades del es pacio analizado. D icha
limitacion es facilmente s uperable por m edio del c alculo de | os deno minados
contrastes | ocales d e as ociacion es pacial entrel os q ue s e enc uentrane |
estadistico local de Moran, I;, (Anselin, 1995) y los tets New- G; y New- G;(d) (Ord

y Getis, 1995). En el cuadro 2 s e presentan sus expresiones. En este caso, se
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obtendra un valor de di chos estadisticos para cada observacion de | a muestra,

realizando asi un analisis de la situacion de cada unidad espacial por separado.

Finalmente, es necesario resaltar |a complejidad de | a i nformacién s uministrada

por estos indices, tanto globales como locales (Moreno y Vaya, 2000).

Cuadro 1. Estadisticos de asociacion espacial global

| de Moran

G(d) de Getis y Ord

PR izt Xj=1 Wij(xi —X) (x; — X)
iz (x; —Xx)?

=SO

Donde:

x;:valor de la variable x en la region i
X: media muestral de la variable x
w;;: pesos de la matriz W

n: tamano muestral

n n
SO:ZZ W”

i=1 j=1

parai #j

o1 Xj=1 Wi (@)xix;
i1 Xi%;

G(d) = parai # j

Donde dos pares de regiones i y j son vecinas si se
encuentran dentro de una distancia d determinada.

Interpretacioén tras su estandarizacion:

v Z(1)>0 y signif.: autocorrelacién positiva
v' Z(1)<0 y signif.: autocorrelacién negativa

Interpretacioén tras su estandarizacion:
v Z(G)>0 y signif.: concentracién de valores
elevados
v' Z(G)<0 y signif.: concentracién de valores
bajos

Cuadro 2. Estadisticos de asociaciéon espacial local

Local de Moran I;

G(d) de Getis y Ord

Z;
i n

e BT VA
i=1Zi /n

ZWijj

JEJi

z;: Valor correspondiente a la region i de la variable
normalizada

Ji: Conjunto de regiones vecinas a i

n *
Zj=1 Wi]-x]- - VVL X

New — G} = - ” 7
s{[nSu - W, J/(n — 1)}
Wi =W, +w;
Sii= Wizj
Jj
S§? =

1
n-— 12(96]- -5
J

Interpretacion tras su estandarizacion:
v' Z(I;) > 0y signif.: cluster de valores similares
alrededor de i
v Z(I;) < 0y signif.: cluster de valores
disimilares alrededor de i

Interpretacion:
v New - G; > 0(y signif.: cluster de v alores
similares elevados alrededor de i
v New - G; <0 (y signif.: cluster de valores
similares bajos alrededor de i
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3.2. indice Global de Moran

El indice Global de Moran es un estadistico que mide la presencia o ausencia de
autocorrelacion espacial de una variable. Esta medida es similar a la estructura del
coeficiente de correlacion de Pearson, sus valores fluctuan entre 1y -1, en donde
1 indica autocorrelacidon p ositiva perfecta, -1 ex presa aut ocorrelacién n egativa
perfecta y el valor 0 indica la existencia de patrones completamente aleatorios en

la distribucién espacial de la variable.

El indice se calcula con base en una matriz de c ontigliidades o distancias (W;;),
predefiniendo | os v alores v ecinos. E n | a construccion de | a matriz de pes os
espaciales, nos aseguramos que todas las entidades tengan al menos un vecino
(primer or den), p aral o cual s e utiliza al guno d e | os parametros de v ecindad
anteriormente mencionados, que considera cualquier interseccion con un poligono

COomo Vvecino.

El indice Global de Moran viene dado por la siguiente expresion'?:

n e 2= Wi — %) (xj — X)

=1 Z;lzl 47 i=q (X — X )?

| = parai #j (4)

Donde:
n:nimero de unidades geograficas en el mapa (municipios)

W;j: matriz de distancias que define si las areas geograficas iy j son contiguas o no.

La matriz de v ecindad es pacial se normaliza dividiendo cada elemento de |a fila
por la sumatoria de los elementos de la fila, situacién en | a que la suma de los
elementos de | as filas es iguala1. Eneste caso, |laexpresion se simplificay

queda de la siguiente manera:

12 . . . .
El cadlculo manual del algoritmo es laborioso, por lo que es necesario usar la estructura formal en el marco
de un SIG con capacidad geoestadistica como GeoDa.
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X L= Wi — X)) (x; — X))

! S (- 1)

parai #j (5)

La regla de decisién para validar la hipotesis de investigacic’m13 partir del indice de

Moran es la siguiente:

v' H,:1 =0 - H,: Coeficiente Global de Moran (l) es igual a 0, por lo que no
existe aut ocorrelacion es pacial, es d ecir, se obs erva una distribucidn

aleatoria de los valores del IRS en el espacio municipal.

v Hy:1 # 0 - Hjy: Coeficientes Global de Moran (I) no es igual a 0, por lo que
existe autocorrelacién espacial, entonces es posible afirmar que los valores
dell RS NO se distribuyen aleatoriamente en el es pacio g eograico

municipal.

Como se puede observar, la expresion (5) es similar al coeficiente de correlacién,
la gran di stincion es |ainclusion d el término W;;, g ue c umple u n proposito de

ponderar de acuerdo con las distancias entre las observaciones. Sin embargo, el
estadistico de Moran no esta centrado en torno a cero, sino que |la esperanza de

dicho estadistico es:

E(l) = —— 6
== ©
Por tanto, el valor esperado es negativo y depende del numero de observaciones.

Ademas, la media tiende a c ero al aumentar el nimero de observaciones. Siel

valor del es tadistico es s uperior a , hos enc ontraremos en presenciade

_—1
(n-1)
autocorrelacion positiva y si, por el contrario, es inferior, estaremos en pr esencia

de au tocorrelacion ne gativa. E ste i ndice de Moran se sujetaa unapruebade

Bla comprobacion de la hipotesis comprende un nivel de significancia del 95% por lo que se espera un p-
value <0.05
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significancia estadisticadev aloresZ ,e sdec ir,baj o els upuesto deun a
distribucion normal (Cliff y Ord, 1981).

Por u Itimo, si el valordac ercano a ﬁ i ndica q ue no hay aut ocorrelaciéon
espacial y por lo tanto significa un patron espacial totalmente aleatorio.

Este valor Z(I) es asintéticamente normal, de manera que si toma valores positivos
y estadisticamente significativos (mayores que 1.96 a un nivel de significacion del
5%), se podra concluir que los datos presentan autocorrelacidon espacial positiva.
Si, por el c ontrario, el valor es tandarizado es n egativoy estadisticamente
significativo (menorque — 1.96,a un5 % de nivel de s ignificacién) s e pue de
afirmar que los datos presentan autocorrelacion espacial negativa. Finalmente, si
el v alor es tandarizado s e i ncluye dent ro del intervalo [-1.96 — 1.96] se p odra

admitir la hipétesis nula de aleatoriedad espacial.
Lo anteriormente explicado es aplicable sélo para una variable.

Si s e deseaobtener un es tadistico para estudiar | a autocorrelacion e ntre d os

variables p y q, se recurre a la expresion:

7il=1 Z;'l=1 Wij(xlp - X) (x}] —-X)

?:1(35? —X) (x;'] —X)

[P = parai#j (7)

Donde:
xlp: observacién de la variable p en la unidad espacial i

x]

;i observaciéon de la variable q en la unidad espacial j

Para A nselin, esta expresion per mite d escubrir | os v alores en | 0os c uales un a
variable, presente en una localizacion dada, muestra una asociacion sistematica

con otra variable observada en las unidades espaciales mas proximas.
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En general, los indices globales presentan una fuerte limitacidén: no son capaces
de c onsiderar s ituaciones d e ag lomeracién ( clusters) en un ar ea determinada,
para | a q ue c abria esperar v alores m as baj os om as altos si existiese una
distribucion homogénea (Moreno y Vaya, 2000). Esto implica que un determinado
esquema d e a utocorrelacion espacial, d etectado m ediante ¢ ontrastes g lobales,

pueda no mantenerse para toda la muestra.
3.3 indice Local de Asociacién Espacial (LISA)

Para | a de teccion d e ag lomeraciones ( clusters) r esulta u til ela nalisisd e
autocorrelacion espacial local. Este procedimiento permite medir la autocorrelaciéon
espacial para | a ubicacion de ¢ ada obs ervacién y esta basado en el |ndicador

Local de Moran.

De ac uerdo c on A nselin ( 1995), es tei ndice c umple c ondos r equisitos
fundamentales para ser considerado como estadistico local:

a) por u nl ado, proporciona un a c uantificacién d el g rado de ag rupamiento

significativo de valores similares alrededor de una observacion.

b) La s uma de estos indices para todas las observaciones es proporcional a un
indice g lobal de as ociacion es pacial, porl o q uer esulta u til par a medir la
contribucion de cada observacion al valor del contraste global.

Este analisis es también particularmente util para detectar la posible presencia de
localizaciones q ue muestren v alores al tosr espectoal a mediade otros

emplazamientos colindantes, y para las variables de interés, o viceversa.
La forma local estandarizada de | de Moran para la observacion i es la siguiente:

(x; — X)) Xj=1 Wi (xj — X)
Yie (xi —Xx)?/n

I; = parai #j (8)
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Es decir, se obtiene un indice para cada unidad espacial, el cual mide el grado de
autocorrelacion espacial de cierta variable de la unidad espacial i respecto al valor
promedio de la misma en la vecindad establecida por la matriz W. De igual forma,

se puede notar que:

n
=X O
i=1
Esta féormula se destaca sobre otras similares porque la suma de las unidades
espaciales locales es igual al valor global.

De la ec uacion (9) se pued e de ducir que la version | ocal del | ndice de M oran
permite es timar el grado de contribucién de c ada u nidad es pacial al i ndice de

Moran global.

Por ultimo, se define como variable LAG a |a siguiente expresion contenida en el

indice de Moran local:
n
LAG, = Z W,z (10)
=1

Donde:

Zy = (x—x)

Esta variable representa un promedio ponderado por las distancias de |la variable
Z (asociada al vector de atributos X), en torno a |l a unidad espacial i. Es decir,
representa u nv alor pr omediod el av ecindad del a unidad espacial i.La

denominacion LAG que emplea Anselin (1988) se d ebe a | a a nalogia de es ta
variable con | as s eries de t iempo, e n q ue s e requiere un op erador LAG para
trasladar las variables por uno o mas periodos de tiempo. En el caso espacial, las
variables se trasladan a di stintas localizaciones y el operador LAG, en este caso,

seria la matriz W.
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3.4. Técnicas graficas para larepresentacion de resultados

Ademas de los indices globales y locales anteriormente presentados, el analisis
exploratorio de da tos es paciales ¢ uenta c on diversos g raficos q ue per miten
visualizar de forma claray directala presencia o aus encia de aut ocorrelacion

espacial.

De acuerdo con Anselin (1998), existen d os perspectivas para llevar a ¢c abo un
AEDE a partir de técnicas graficas. Por un lado, la aproximacion geoestadistica y
por el otro, la aproximacion lattice. La principal diferencia entre estas dos técnicas

se encuentra en la forma en la que la proximidad espacial es formalizada.
3.4.1 Aproximacion geoestadistica

En este m étodo, el s upuesto consiste en que el proceso espacial continuo
conduce alus od el adi stanciam étrica, como medio p ara or ganizar| as

observaciones.

Al respecto, Anselin (1998, p. 5) sostiene: “Dado que la asociacion es pacial se
asume ¢ omo un a funcion s uave de | ad istancia, u nam edida f ormalde | a
(no)similitud e ntre do s obs ervaciones, es c omo la diferencia al ¢ uadrado, e s
comparada con la distancia que los separa. Un mayor grado de aut ocorrelacion
espacial implica pequenas diferencias en distancias cortas y diferencias crecientes
en di stancias mayores. La funcion formal que op eracionaliza esta nocién es el
variograma”. Las t écnicas del A EDE des de | a g eoestadisticar adican e n |l as
formas en las que el variograma puede ser visualizado, resumido y probado para
la presencia d e n o e stacionalidad | ocal u otra c onducta atipica. U n i mportante
aspecto de esta visualizacién es que las entidades en un variograma pertenecen a
pares de observaciones (separadas por una distancia dada), y no a localizaciones

individuales.” Las técnicas graficas de esta perspectiva se concentran en:

' para detalles técnicos revise Cressie (1993)
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> La funcién de distribucidon acumulativa;
» EI Box Plot del variograma;

» La nube del variograma multivariado.
3.4.2 Aproximacion lattice

En este método las observaciones tienen caracter discreto. En consecuencia, la
formalizacién de las similitudes espaciales se desarrolla de una manera diferente a

la empleada por el anterior abordaje.

“El c oncepto c lave a qui es | anoc idon de v ecino es pacial, g ue conduce a | a
construccion de matrices de pesos espaciales y variables espaciales rezagadas”
(Anselin, 1998; p. 6).

De esta forma, las herramientas del AEDE en la perspectiva lattice intentan reflejar
la as ociacion en tra| as v ariables y s usr ezagos es paciales, para di ferentes

definiciones de valores similares y para diferentes pesos espaciales.
Los instrumentos mas utiles son:

El box map;
El histograma regional;
El scatterplot de Moran,;

Los mapas LISA;

YV V V V V

El scartterplot multivariante.

De entre todos los graficos, el mas utilizado es, sin duda, el scatterplot de Moran y

su asociado Scatter map.
3.4.2.1 Scatterplot de Moran

En el afio de 1993 Anselin presenta el Scatterplot de Moran, grafico de dispersién

que permite observar el comportamiento de cada unidad espacial. E sta novedad
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fue uno de los primeros pasos hacia el analisis local, es decir | a desagregacion

del valor global de AE.

El scatterplot de Moran univariante, se construye a par tir de u n sistema de dos
ejes cartesianos, de forma que en el eje de abscisas se representan los valores
normalizados de | a v ariable obj eto de analisis, m ientrasq ueenel ejede
ordenadas s e r epresentan | os v alores del r etardo es pacialde | av ariable
estandarizada. Se entiende por retardo espacial de | a unidad es pacial i el valor
medio de la variable estandarizada en todas las unidades espaciales vecinas de la

misma. De esta forma, se divide en cuatro cuadrantes (ver figura 5).

En el cuadrante | podemos identificar |as observaciones espaciales con valores
superiores a | a media que, a s u vez, también cuentan con vecinos con valores
altos (situacién alto-alto, también conocidos como hot spots en el scatterplot de
Moran). La s ituacion inversa s e registra en el cuadrante |1l (situacién bajo-bajo,
también de nominados cold spots). A mbos ¢ uadrantes per miten de tectar | os
clusters o agrupamientos de unidades espaciales con valores similares al os de
sus vecinos. En contraparte, los outliers espaciales responden a contextos mixtos,
en otras palabras, unidades es paciales con valores bajos (inferiores a | a media)
con vecinos que registran valores altos (situacion bajo-alto) en el cuadrante Il. El
escenario opu esto ( situacion alto-bajo) s e enc uentra e n el c uadrante | V. La
importancia de los outliers radica en que no responden al principio de AE ya que el
valor de las unidades espaciales que poseen a estas caracteristicas se diferencia
de los valores de sus vecinos. Ademas, por su caracter atipico sirven, inicialmente,
para detectar errores en el ingreso de la informacion, ya sea de forma accidental o

deliberada.
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Figura 5. Moran Scatterplot
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Media aritmética

De esta manera, en funcién de | a p osicion de | as obs ervaciones en los c uatro
cuadrantes del grafico, s e podra determinar el patrén de de pendencia es pacial
existente. Sila nube de puntos esta dispersa en | os cuatro cuadrantes es indicio
de ausencia de correlacion espacial. Sila nube de puntos se situa alrededor de la
diagonal que va desde el primer cuadrante (extremo superior derecho del grafico)
al t ercer c uadrante ( extremo i nferior i zquierdo), s eraun c laroi ndiciodel a
existencia de autocorrelacion espacial positiva. Por el contrario, cuando los valores
representados s e situen alrededor d e | a diagonal que cruza desde el segundo
cuadrante (extremo inferior derecho) hasta el cuarto cuadrante (extremo superior

izquierdo), se podra hablar de autocorrelacion espacial negativa.
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Finalmente, el grafico aj ustau nar ectader egresibnal an ubed e pu ntos
representados, de manera que la pendiente de dicha recta de regresién coincide
con el estadistico | global de Moran, anteriormente presentado.

También se puede utilizar un diagrama de dispersion de Moran bivariante. En este
grafico, se representa en el eje de ordenadas el retardo espacial de la variable que
se es ta a nalizando, y en el eje de abscisas | os v alores es tandarizados de | a
variable explicativa. Una vez representada |la nube de puntos, la pendiente de la
recta de regresion ajustada (el valor de la | de Moran) cuantifica la relacion lineal
que existe entre la variable explicativa y la explicada en las unidades espaciales

vecinas a una unidad dada.

Cabe m encionar, que el Scatter map es| at raslacion de | a informacién del
Scatterplot un mapa del territorio, donde cada uno de los cuadrantes es resaltado

con un color diferente.

Este t ipo d e anal isis per mite obs ervar | os di ferentes t ipos de di namica q ue
pudieran presentar las observaciones durante dos o mas periodos a comparar. Por
ejemplo, es posible que durante este lapso de tiempo las observaciones cambien
su ubicacion en el plano cartesiano a cualquier otro cuadrante, lo que se conoce
como efecto difusién. E stos e fectos pu eden clasificarse de dos tipos, di fusion

espacial contagiosa y difusion espacial jerarquica (ver Figura 6).

Figura 6. Clasificacién de los tipos de difusidn.

—

v" Difusion contagiosa

a e s por relocalizacion
v’ Difusion
contagiosa o ]
g v" Difusion contagiosa por
Efecto < expansion (o contraccion)
difusion o _
v' Difusion
jerarquica
o
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La difusion contagiosa, se presenta, si un municipio llega a afectar a un municipio
vecino, de m odo que este ultimo que era pobre (rico) pasa ahora a c lasificarse
como r ico ( pobre). Esta di fusions e p uedel levarac abo porc ausas de
relocalizacién o de ex pansioén (o contraccion). En el caso de un a relocalizaciéon
espacial de la pobreza, el municipio pobre puede dejar de serlo pero no sin antes
causar e fectos n egativos en sus v ecinos. La ex pansidén o ¢ ontraccion, porsu
parte, implica que la situacion de pobreza o riqueza cambia para el municipio local
pero no p ara sus vecinos, es decir, que se produce un contagio que va de | os

vecinos hacia el municipio local.
3.4.2.2 Los mapas LISA.

Para det ectar aut ocorrelaciéon es paciala nivel local, se utilizael g rafico
denominado m apa LI SA™. E stem apa utilizal os i ndices | de M oran | ocales
calculados para todas las unidades espaciales analizadas. La principal utilidad de
este g rafico es q ue per mite | ocalizar g eograficamente | os agrupamientos
espaciales (que se producen cuando una unidad espacial que registra un valor alto
(bajo) de la variable se encuentra rodeada de unidades es paciales que también
registran un valor alto (bajo) de dicha variable, esto es, alto-alto o bajo-bajo) y los
atipicos espaciales (que son aquellos que surgen cuando una unidad espacial con
un el evado v alor de la v ariable an alizada s e enc uentra r odeada de uni dades
espaciales en las que la variable registra valores pequeios, o viceversa, es decir,

alto-bajo o bajo-alto).

Elm apa LISAtiene una v ersion bi variante, q ue p ermite v isualizar par a ¢ ada
unidad espacial considerada, la relacion existente entre los valores estandarizados
de la variable objeto de interés y el retardo espacial de otra variable diferente. De
esta manera, es posible t ambién i dentificar t anto agrupamientos c omo a tipicos

espaciales teniendo en cuenta simultdaneamente dos variables.

B LISA es el acrénimo de “Local Indicators of Spatial Association”.
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Ademas de | os g raficos a nteriormente mencionados, | a v isualizacién de | a

autocorrelacion es pacial s e mejora con o tros g raficos a dicionales. Los mas

interesantes, en este sentido, son los siguientes:

a)

b)

Gréfico de coordenadas paralelas: se trata de un grafico compuesto por dos
o tres lineas paralelas (dependiendo de que se quiera analizar la relacion
entre dos o entre tres variables), de forma que en cada linea se representa
el v alor obs ervado de ¢ ada v ariable. A c¢ ontinuacion, par a ¢ ada uni dad
espacial estudiada se unen mediante lineas |os valores de | as dos o tres
variables objeto de analisis. De esta forma, es posible detectar la presencia
tanto de c lusters espaciales ( cuando | as | ineas de v arias u nidades
espaciales s ean muy s imilares) como d e atipicos es paciales (cuando se
aprecien di ferencias i mportantes e ntre | as lineas de diferentes unidades

espaciales).

Cartograma: se trata de un mapa en el que el valor de la variable para cada
unidad es pacial s e r epresenta mediante un c irculo, c uyot amafo es
proporcional al citado valor. Ademas, los circulos poseen diferentes colores
dependiendo de que el valor de | a variable sea anormalmente alto o bajo.
Asi, el color por defecto del circulo es el verde, pero su color sera el negro
si la variable toma un valor negativo, el blanco si la variable toma un valor
nulo en esa unidad espacial, el rojo si el valor es anormalmente elevado o

el azul si el valor es anormalmente bajo.

Proceso conocido como randomization o de aleatorizacién: los datos de las
unidades es paciales se i ntercambian ( permutan) al az ar obt eniéndose
diferentes valores de autocorrelacion que se comparan con el generado en
la di stribucion real. Posteriormente, se es pecifica el nivel de s ignificancia
que i ndical a probabilidad d e r echazar | a hi pétesis n ula s iendo ésta
verdadera. Por lo tanto, es la probabilidad que se esta dispuesto a cometer

al aceptar la hi potesis alternativa. Se suele el egirde ac uerdoal a
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importancia del problemay generalmente es del 5% (0.05)y 1 % (0.01)
(Buzai y Baxendale, 2006).

Asimismo, el p-valor es el resultado que nos brinda el test de hipotesis. Si el nivel
de significancia es superior al p-valor, se rechaza la hipdtesis nula 'y se acepta la
alternativa. Por el contrario, si se comprueba la hipétesis nula se puede decir que

la configuracion espacial se produce de forma aleatoria.

Para el analisis | ocal, al igual que en el caso del global, unavezaplicado el
procedimiento es tadistico, a ¢ ontinuacién hay q ue det erminar su di stribucién.
Como este desarrollo es todavia bastante novedoso no se ha podido establecer su
distribucion exacta. Es por ello, que en la practica, también se recomienda recurrir
a procedimientos como el de aleatorizacion y permutacion (Anselin, 1995). El valor
esperado de | de Moran para una observacion individual es:

E(D) = - (5)

w
(n—1)
Donde W es la suma de los elementos de la fila.

De es ta forma, m uchasd el ast écnicas de an alisis e xploratorio de d atos
espaciales, aprovecha la capacidad de visualizacion y manipulaciéon de | os datos
que proporcionan los Sistemas de | nformacion Geografica (SIG). Por ejempilo, el
SIG ArcView (ESRI, 1995) se organiza entorno a varias vistas vinculadas de |os
datos (un mapa, una tabla y varios tipos de g raficos), |o cual pe rmite un c ierto
grado de interaccion dinamica en el sentido de que una seleccion determinada es
unadelasvistas s er eflejade formai nmediata en el r esto. A simismo, s e
desarrollaron en los afios nov enta varias vinculaciones d e A rcView c on ot ros
modulos de software, convirtiéndolo en una herramienta adecuada para el analisis
exploratorio de d atos espaciales. Asi, por e jemplo, se ha vinculado el software
GeoDa para el analisis de datos espaciales creado por Anselin.
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Capitulo IV. Analisis de Contrastes de Rezago Social en la Zona
Metropolitana del Valle de México.

El estudio del indice de rezago social, describe la situacion de un area geografica,
sea por entidad, municipio o localidad, sin tomar en cuenta la localizacion espacial;
es decir tratando las unidades territoriales como unidades aisladas sin ningun tipo

de conexidn con las areas vecinas.

La metodologia propuesta en es te trabajo, busca hacer aportes en dos vias: en
primer | ugar, r ealizar un a nalisis m unicipal; es d ecir, an alizando | a | ocalizacion
espacial del indice de rezago social en cada uno de los municipios de la ZMVM.
En segundo lugar, determinar si el indice de r ezago social de un m unicipio esta
influenciado por los indices de las unidades vecinas, formando lo que se denomina

un cluster locacional.
4.1 Analisis municipal

En el capitulo anterior, se mencion6 que con base en la metodologia de Dalenius
& Hodges, se identificaron cinco estratos en que se distribuye el indice de rezago

social: muy bajo, bajo, medio, alto y muy alto.

Parala ZMVM se identifican tres estratos: muy bajo, bajo y medio; esto ocurre
para cada afio analizado: 2005y 2010. Los mapas 2 y 3 muestran la distribucion
de los estratos.

Cabe mencionar, que los colores claros en los mapas muestran los municipios con
un grado de rezago social muy bajo, mientras que los municipios con colores mas
obscuros muestran m unicipios con u n grado m edio de rezago s ocial. D e este
modo es posible observar una di stribucién del rezago social, que claramente se

encuentra concentrada en algunas zonas geograficas determinadas.
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Mapa 2. indice de Rezago Social en la ZMVM, 2005.

Distribucién del indice de Rezago Social en la ZMVM, 2005

Estado
de
México

SIMBOLOGIA

Estratos No. mpios.

Morelos

[ |Muybajo 65
I Bajo 9
I vedio 2

Fuente: elaboracion propia

Para el 2005, los tres estratos del indice de rezago social en la ZMVM se integran

por los siguientes municipios y delegaciones:

» Medio: Ecatzingo y Villa del carbdn, municipios correspondientes al estado
de México;

» Bajo: Atlautla, A xapusco, Hueypoxtla, | sidro F abela, J uchitepec, Otumba,
Ozumba, Temascalapa y Tepetlixpa, municipios correspondientes al estado
de México;

» Muy B ajo: dieciséis delegaciones del D istrito F ederal, c uarentay oc ho
municipios del Estado de México y un municipio del estado de Hidalgo.
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Mapa 3. indice de Rezago Social en la ZMVM, 2010.

Distribucién del indice de Rezago Social en la ZMVM, 2010

Estado
de
México

Tlaxcala

SIMBOLOGIA

Estratos No. Mpios.

Morelos

[ |Muybajo 67
I Bajo 8
I vedio 1

Fuente: elaboracion propia

Enel 2010, 1 ost res es tratos i dentificados s e ¢ onforman p or | os s iguientes

municipios y delegaciones de la ZMVM.

» Medio: Villa del carboén;

» Bajo: Atlautla, Axapusco, Ecatzingo, Hueypoxtla, Isidro Fabela, Juchitepec,
Ozumba y Tepetlixpa;

» Muy Bajo: dieciséis delegaciones del distrito federal, cincuenta municipios

del estado de México y un municipio del estado de Hidalgo.

En resumen, los municipios y delegaciones que se mantienen en su estrato del

periodo 2005 al 2010, son los siguientes:

» Medio: Villa del carbon;
» Bajo: Atlautla, Axapusco, Hueypoxtla, Isidro Fabela, Juchitepec, Ozumba y

Tepetlixpa;

-55-



» Muy B ajo: dieciséis del egaciones del di strito federal, cuarentay oc ho

municipios del estado de México y un municipio del estado de Hidalgo.

Este primer resultado parece indicar que la distribucién espacial del IRS, no se
comporta en f orma al eatoria, talhec hodaev idenciade alguntipod e

dependencia entre los municipios.

En el grafico 1 y mapa 4, se identifican los valores outliers para cada periodo
analizado en la ZMVM. En ambos casos, |os municipios outliers resultan ser:
Ecatzingo y Villa del carbdn; cabe sefialar que para el afio 2010, el municipio
de Ecatzingo se ubica mas cerca del limite del tercer cuartil, es decir su IRS

poco a poco se aleja de ser un municipio outliers.

Grafico 1. Box plot del indice de Rezago Social, 2005 y 2010.

IRS en la ZMVM, 2005 IRS en la ZMVM, 2010
< BoxPlot (H... |- |[OJ4 <" BoxPlot H... - | O3
_ o S o
[=I s

IRS
IRS

IR I RS
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Mapa 4. Municipios outliers, 2005 y 2010

ZMVM, 2005

ZMVM, 2010

S Map

Map

« Map

Map

obs 31

4.2. Resultados de autocorrelacion global

Para validar formalmente la posible evidencia de algun tipo de dependencia entre

los municipios de la ZMVM, para el 2005y 2010, la regla de decision a partir del

indice de Moran queda de la siguiente manera:

v H,: I =0- Hy: No existe autocorrelacion es pacial,

es decir, se observa

una distribucion aleatoria de los valores del RS en el espacio municipal.

v Hy:1 # 0> Hy: Existe autocorrelacion es pacial, entonces es pos ible

afirmar que los valores del RS NO se distribuyen aleatoriamente en el

espacio geografico municipal.

En la tabla 4, se observan los resultados del indice de Moran para los afios 2005 y

2010.
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Tabla 4. indice de Moran

Afio indice de Moran indice de Moran
(Primer orden) (Segundo orden)
2005 0.5467 0.3021
2010 0.5313 0.2730

El p- value del indice de Moran es 0.05

Para s u c alculo se def inieron d os tipos de m atriz d e c ontigliidad, d e primery
segundo orden, utilizando el criterio tipo torre (Rook).

En | os s iguientes g raficos s catterplot del i ndice de M oran, se m uestral a
distribuciéon de los municipio segun la relacion es pacial que los agrupa. Ya sea
formando un cluster RS en el cuadrante | y Il (municipios con valores similares de

RS)oun outlier RS enlos cuadrantes || y IV ( municipios v ecinos con v alores
disimilares de RS).

Grafico 2. Diagramas de dispersion de Moran de primer orden,
2005 y 2010.

Scatterplot 2005 Scatterplot 2010

<" Moran’s | (ZMVMO5): RS =/Od

<" Moran's I (ZMVM10): IRS mEx|

Moran's | 0.246633

haran's [ 0.531303

lagged IRS
lagged IRS
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Grafico 3. Diagramas de dispersion de Moran de segundo orden,
2005 y 2010.

Scatterplot 2005 Scatterplot 2010

¥ Moran’s I (ZMYMOS5): IRS M=% <" Moran’s I (ZMVM10): IRS =Jo&d

Moran's | 0.302072 Moran's [ 0273017

lagged IRS
lagged IRS

Los valores del c oeficiente de Moran (tabla 4) s ugieren v alidar la hi potesis Hy
que considera la existencia de autocorrelacion espacial en el RS. En tanto, todos
los coeficientes cumplen la regla de decisidon que indica que I es distinto a cero
(I # 0), lo que permite rechazar la hipétesis nula ( Hy) que sostenia que el RS es
resultado de un proceso espacialmente aleatorio. Por ello, se validé que el RS es
un fendmeno q ue p osee u na es tructura geografica g ue t iende a ¢ oncentrar
(cluster) en s us valores altos — altos (| Hot- Spots) y bajos — bajos (1l Cold —

Spots) y, por ende, no es resultado de un proceso al azar.

Por ot ro | ado, | as ¢ ategorias de as ociacion m ixta t ambién, | lamados out liers
espaciales, presentes en| os cuadrantes I |y |V, r epresentan | os m unicipios y
delegaciones con valores bajos/altos de RS que estan rodeados por municipios y
delegaciones con valores diferentes. A nivel teérico, se confirma que el RS en los
municipios y delegaciones de la ZMVM posee relaciones es paciales es pecificas

como la autocorrelacion espacial. En este sentido se sefala que:
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1. Enlos municipiosy del egacionesdel aZMVM, el RS no se distribuye
aleatoriamente en el espacio, mas bien presenta una geografia que tiende a
la c oncentracion y a utocorrelacion es pacial, es decir; cada m unicipio o
delegacion depende nos olamente d e sus c ondiciones pr opias s ino
ademas, de cada situacion de su vecino mas cercano.

2. Desde el 2005a 2010 existe au tocorrelacion espacial del RS en | os
municipios y del egaciones del aZ MVM.La q ues e expresae nl a
regionalizacion geografica del mismo.

3. El espacio geografico municipal y delegacional es una variable explicativa
del RS.

A continuacion, se calcula el valor esperado de | de Moran para cada p eriodo,
mediante el uso de | a formula (6), con la intension de fortalecer los resultados

anteriores.

Tabla 5. Valor esperado de indice
de Moran

Ano Valor esperado

1
E[l] = = —0.013

2005, 2010 75

Para am bos periodos el valor de |os indices, son s uperiores al v alor es perado
E[I] = —0.013 , por logque nos e ncontramos en pr esencia de autocorrelacion

positiva.

Otra alternativa que nos ayuda a ratificar la dependencia, es a través de la prueba
de randomization, donde se generan 499 permutaciones de nuevos valores de | de
Moran. En |la p arte inferior i zquierda del grafico s e registran el valor obs ervado

1:0.5467 y el es perado:-0.0133. Ambos r esultados coinciden c on | os ¢ 6mputos
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realizados ¢ on ant erioridad. Por| o g ue nos per mite c oncluir g ue ex iste una

autocorrelacion positiva.

El (p-value) es de 0.0020 siendo menor a 0.05'°, se rechaza la hipdtesis nula y se

acepta la hipétesis alternativa.

Grafico 4. Randomization de primer orden 2005.

Run

Randomization

7 permutations: 499
NG Eseudo p-value: 0.002000

05467 E[]: -0.0133Mnean -0.0057 sd 00759 zZvalue: 72761

Grafico 5. Randomization de primer orden 2010.

X

Randomization
( permutations: 499
N Eseudo p-value: 0.002000 .
un

{ | 05313 E[]-0.013 ean: -0.0136 sd: 0.0771 zvalue: 7.0669

' la comprobacion de la hipdtesis comprende un nivel de significancia del 95% por lo que se espera un p-

value <0.05
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Los resultados anteriores validan que el Rezago Social es un fenémeno que posee
una estructura geografica que tiende a concentrarse en sus valores altos — altos y

bajos — bajos y por ende, no es un resultado de un proceso al azar o aleatorio.
4.3. Resultados de autocorrelacion local

El siguiente paso es, realizar el analisis d e de pendencia es pacial a ni vel | ocal
(LISA), para identificar y localizar geograficamente los municipios que tienden a

agruparse en clusters espaciales de alto o bajo Rezago Social.

El analisis LISA se realizé con el software GeoDa que descompone el indice de
Moran, estableciendo en c uanto c ontribuye ¢ ada unidad espacial ( municipio y
delegaciones) a | a formacién del valor general y, a s u vez, identifica el nivel de
significancia de ¢ ada c onglomerado. Los mapas LI SA r epresentan | as areas
geograficas q ue f orman c luster c on m ayor s ignificancia es tadisticaen| a
concentracion de los valores altos y bajos del RS. Con GeoDa se generan dos
productos cartograficos: 1) Mapa con los poligonos municipales y delegacionales
que conforman un cluster espacial y 2) Mapa con las areas de significancia (p-

value) para los cluster identificados.

En el mapa 5, se observa una geografia de RS marcada por la concentracién de
los municipios y delegaciones, formando clusters espaciales de al to (rojo) y bajo
(azul) RS. E Ic lusterd e RS ( hot-spots) q ue pr esenta a utocorrelacién y

significancia estadistica se localiza en los siguientes municipios:

» Atlautla y Ozumba con una nivel de significancia del 1%
» Amecameca, Ecatzingo, y Tepetlixtla con un nivel de significancia del 5%

Cabe mencionar, que el municipio d e E catzingo se ubica c on un grado de
rezago social medio, mientras que los demas municipios se encuentran en un
grado de r ezago “muy bajo” y “bajo”, este hecho es un claro ejemplo de que
cada m unicipio n o s olamente depende de s us ¢ ondiciones p ropias s ino

ademas, de cada situacidon de su vecino mas cercano.
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Por otra parte, se identifica que los niveles de menor RS (azul) se localizan en su

totalidad en el distrito federaly en seis municipios del estado de M éxico (Cold

Spots).

Mapa 5. Cluster y significancia (LISA) del indice de Rezago Social en la

ZMVM, 2005

<" LISA Cluster Map: ZMVMO5, I_IRS (499 perm)

BEX

LISA Cluster Map: ZhWh0s
[[] mot Significant (51
Bl High-High (5)

B LovLow 2o

[ Low-High (o

[] High-Lovw (o

4" LISA Significance Map: ZMVMOS, I_IRS (499 perm)

=%

LIS& Significance Map: Zhih
[ ] Mot Significant (51)
[] p=onsc11y

B p-omicid

B o-oo0m

B o-oo0001m
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En el mapa 6, se observa una g eografia de RS diferente del 2005, note que el
cluster alto (rojo) ad hiere el municipio d e Juchitepec que tiene un grado de RS

bajo.

Por otra parte, la delegacién La Magdalena Contreras y el municipio de Coacalco
de Berriozabal, dejan de pertenecer al cluster de menor RS (azul, Cold Spots)..
Ademas, el m unicipio de N extlalpan, cae al a categoria de as ociacién mixta,
llamada ou tliers es pacial, y a q ue par a el 201 0| os m unicipios que | o r odean

cambiaron de valores en su indice de Rezago Social.

Mapa 6. Cluster y significancia (LISA) del indice de Rezago Social en la
ZMVM, 2010

€ LISA Cluster Map: ZMVM10, I_IRS (499 perm) M=

LIS& Cluster Map: ZWWMW10
[ ] wot Signiticant (51
Bl High-High (6)

B ovLow i

[ Low-High (o

[] High-Lowe (13
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<" LISA Significance Map: ZMVM10, I_IRS (499 perm) Mi=[<

LI=A Significance Magp: Zhih
[ ] wot Signiticant (51
[] p=0ons14

B p-o0o1i11)

B o-ooom

B o-o0001m

Los m apas m uestran | a c lasificacion de los m unicipios de ac uerdo con la
significanciad elt ipo de as ociacion es pacial enc ontrada.L os m unicipios
sombreados ¢ orrespondenaaq uellos enl os g ue ex isten ev idencias de

dependencia es pacial s ignificativa. Los r esultados i ndican | a existencia de d os
clusters de municipios con distintos niveles de RS: el primero (Alto — Alto) indica
que son municipios con al to nivel de R S ( muy baj os) y es tan r odeados d e

municipios con altos niveles de RS (muy bajos)

-65 -



Conclusiones.

En este trabajo de investigacién, por medio del anélisis geoespacial, se analiza e
identifica | a ex istencia de aut ocorrelacién e spacial en los v alores del indice de
Rezago Social en el espacio geografico municipal de la ZMVM en ambos periodos
analizados. Es p osible a firmar q ue | a ub icacion g eografica j uega un papel
fundamental en la determinacion del rezago social. Es decir, el rezago social de un
municipio de pende en formai mportante del ni vel de rezago s ocial del os
municipios v ecinos. Cabe s efalar q ue en los dos per iodos anal izados no
solamente r esulto s ignificativa | a dependencia es pacial d e pr imer or den s ino
también la d e segundo orden, es decir, que para cada municipio n o s élo s on
importantes sus vecinos inmediatos, sino ademas los vecinos de sus vecinos, lo

que puede llamarse efecto vecindario.

Un segundo resultado, es la identificacion de dos tipos de clusters (alto - alto) y
(bajo — bajo). La d eterminacion d e c ontrastes de r ezago s ocialen| a Z MVM,
muestra q ue es un f endmeno r egionalizadoy concentrado en ciertas z onas
geograficas. Con esto se concluye que el espacio es una variable fundamental en
los estudios sociales y el analisis geoespacial es una metodologia pertinente para
su es tudio. E ste no muy nuev o e nfoque p ermite aportar m ayor c onocimiento y
difusion d e | os fendmenos ¢ omplejos m ulticausales c omo el rezago s ocial, as i
como s us i mplicaciones p ara lat omad e dec isiones s obre programas de

intervencion focalizada a la priorizacion de los recursos.
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Anexo A.Técnico Metodoldgico.

A. El indice de Rezago Social

En el doc umento Los Mapas de Pobreza en México, j unto cons uan exo
estadistico y geografico, se dan a c onocer | os r esultados d e | as es timaciones
realizadas por el CONEVAL para la medicion m ultidimensional de | a po breza a
nivel es tatal y municipal. Los mapas m uestran dos m edidas d e ¢ arencias: | a
pobreza p ori ngresosy el indiced er ezago s ocial. E stas m ediciones s e
construyeron a partir de | os indicadores que marca la Ley General de Desarrollo
Social y que deben ser considerados en la definicion, identificacion y medicion de

la pobreza.

Eli ndice der ezago s ocial s e ¢ alculd empleando | a técnica estadisticad e
componentes principales, la cual permiti6 combinar informacion de indicadores de
carencias en un indice que sintetiza numéricamente diferentes dimensiones de la

pobreza. El indice se calculd para niveles estatal, municipal y localidad.

La construccion del indice de rezago social tiene como intencion cumplir con tres

criterios basicos:

En primer lugar, se considerd la oportunidad de | a informacidn, incorporando |a
informacion disponible ac orde a | os indicadores de pobreza yal os nivelesde

desagregacion que marca la Ley y de la informacion disponible.

En s egundo lugar, se seleccioné una b ase de dat os cuya es tructura per mitiera
obtener indicadores en los niveles de agregacion de localidades, municipal, estatal

y nacional.

Sobre |a base de estos dos primeros criterios se decidié utilizar |a base de datos
“Principales Resultados por Localidad, 2005” del || Conteo de Poblacién y Vivienda
(ITER 2005).

-72 -



En tercer lugar, se optd por la técnica estadistica de componentes principales ya
que per mite r esumir en un i ndicador ag regado | as diferentes d imensiones de |
fenobmeno en estudio.s El i ndice r esultante per mite or denar | as uni dades de
observacion (localidad, municipio, estado) segun sus carencias sociales. Ademas,
esta técnica es la misma que utiliza CONAPO para |la construccion del indice de

marginacion y que ha sido ampliamente utilizado en la definicidon
Indicadores

Para | a construccion del indice de r ezago s ocial s e consideraron | os s iguientes

indicadores.
Educativos
» Porcentaje de poblacion de 15 afios o mas analfabeta.

p_15maan

Ianalf = * 100

p_15ymas
donde:
p_15maan: Poblacion de 15 afios y mas analfabeta

p_15ymas: Poblacion de 15 afios y mas

» Porcentaje de la poblacion de 6 a 14 afios que no asiste a la escuela.

p6aldnoa

Lasistesc = * 0

p_6al4_an

donde:

p6al4noa: Poblacion de 6 a 14 aios que no asiste a la escuela
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p_6a14_an: Poblacion de 6 a 14 afios

» Porcentaje de | os h ogares c on pobl acién de 15a 29 ain os, c on al gun

habitante con menos de 9 anos de educacion aprobados. 1

I hog_pob_15_29sin9
= ES
rezeduc hog_pob_15_29

donde:

hog_pob_15 29sin9: Hogares con poblacién de 15 a 29 afos, con algun poblador
con menos de 9 afos aprobados

hog_pob_15 29: Hogares con poblacién de 15 a 29 afios

» Porcentaje de| apo blacionde 1 5af osom as c on e ducacién bas ica

incompleta.'®

pl5ymase + p15ym_ebin

L 100
edbasine = 4,1 5ymase + p15ym_ebin + p15ym_ebc + p15ymapb "1

donde:
p15ymase: Poblacion de 15 afios y mas sin escolaridad
p15ym_ebin: Poblacion de 15 afios y mas con educaciéon basica incompleta

p15ym_ebc: Poblacion de 15 afios y mas con educacion basica completa

' Este indicador de rezago educativo se emple6 para los niveles estatal y municipal.

'® Este indicador se empled como indicador de rezago educativo en los niveles de localidad.

-74 -



p15ymapb: Poblacién de 15 afios y mas con educacion posbasica
Acceso a servicio de salud.
» Porcentaje de la poblacion sin derechohabiencia a servicios de salud.

p_sinder

Isdersalud = W * 0

donde:

p_sinder: Poblacion sin derechohabiencia a servicios de salud
p_total: Poblacién total

Calidad y espacios en la vivienda

Los dos indicadores socioecondmicos considerados en |a dimensién de es pacio

de vivienda son:
» Porcentaje de las viviendas particulares habitadas con piso de tierra.

I vph_con_pt 100
, - —  x
ptierra = pivparha

donde:
vph_con_pt: Viviendas particulares habitadas con piso de tierra
vivparha: Viviendas particulares habitadas

> Promedio de ocupantes por cuarto.™

Ihacin = Pro_c_vp

19 . . , . . , .
En la aplicacion de la metodologia de componentes principales, se ocupd el algoritmo natural del
indicador de hacinamiento.
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donde:

pro_c_vp: Promedio de ocupantes por cuarto en viviendas particulares habitadas.

Servicios basicos en la vivienda

» Porcentaje d e | as viviendas par ticulares habitadas que no di sponen de
excusado o sanitario.

vph_excsa
Lnosan =

, * 100
vivparha

donde:

vph_excsa: V iviendas par ticulares h abitadas q ue di sponen de ex cusado o
sanitario.

» Porcentaje de las viviendas particulares habitadas que no disponen de agua
entubada de la red publica.

vph_noag
Inoagua = %

100
vivparha

vph_noag: Viviendas particulares habitadas que no disponen de agua entubada de
la red publica

» Porcentaje d el as viviendas particulares h abitadas que no di sponen de
drenaje.

B vph_nodren

I = 100
nedren ™ yivparha i

donde:
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vph_nodren: Viviendas particulares habitadas que no disponen de drenaje

» Porcentaje d e | as v iviendas particulares h abitadas q ue no disponende

energia eléctrica.

vph_enel

Lnoonel = ———— * 1
noenel ™ yivparha

donde:

vph_enel: Viviendas particulares habitadas que disponen de energia eléctrica.

Activos en el hogar

» Porcentaje d e l as viviendas particulares h abitadas q ue no disponend e

lavadora.

vph_lava
=1———%x100
vivparha

Inolav
donde:

vph_lava: Viviendas particulares habitadas que disponen de lavadora.

» Porcentaje d e | as v iviendas particulares h abitadas q ue no disponende

refrigerador.

B vph_refr £ 100

I =
noref vivparha

donde:

vph_refr: Viviendas particulares habitadas que disponen de refrigerador.
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Resultados.

En el Cuadro 1 se presentan | os resultados d e | a aplicacion de la técnicade
componentes pr incipales,d eac uerdoa lav arianza ex plicada porc ada

componente.

Cuadro 1. Proporcion de la varianza explicada por cada componente

Nivel de Agregacion

Componente
Localidad Municipal Estatal
1 0.4005 0.5487 0.6760
2 0.0880 0.1015 0.0983
3 0.0796 0.0847 0.0640
4 0.0721 0.0669 0.0500
5 0.0656 0.0474 0.0434
6 0.0611 0.0422 0.0276
7 0.0532 0.0321 0.0214
8 0.0466 0.0228 0.0065
9 0.0447 0.0185 0.0054
10 0.0382 0.0161 0.0034
11 0.0342 0.0140 0.0026
12 0.0162 0.0050 0.0013

Fuente: Estimaciones del CONEVAL con base en el ITER 2005 .

El i ndice d e R ezago S ocial s e ¢ onstruye c omo u na suma po nderada d e | os
diferentes indicadores. P ara s u c onstruccion s e utilizan como ponderadores | os
coeficientes de la primera componente. Estos se muestran en el cuadro 2 para los
diferentes niveles de desagregacion. El indice es estandarizado de tal forma que

su media sea cero y su varianza unitaria.

En virtud de que el indice de Rezago Social, por la forma en la cual se construye,
cumple c on el pr oposito de or denar | as di ferentes u nidades de obs ervacion
(localidades, municipios y estados), estas se estratificaron en cinco categorias, de

tal forma que dentro de cada categoria las unidades fueran lo mas homogéneas
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posibles y entre los estratos lo mas distintos posibles. La técnica de estratificacion

de Dalenius & Hodges cumple con este propdsito.

De esta forma se crearon cinco estratos que son: muy bajo, bajo, medio, altoy
muy alto rezago social, y que dan la idea de grupos de localidades, municipios y
estados que van de aquellos que muestran un menor a una mayor carencia en los

indicadores que conforman el indice, respectivamente.

Cuadro 2. Coeficientes de las variables utilizados en la construccién del

puntaje
. Nivel de Agregacion
Variable — -
Estatal Municipal Localidad
% P oblacionde 1 5ai osy m as 0.3401 0.3387 0.2900
analfabeta
% Poblacion de 6 a 14 aflos que no 0.2644 0.1903 0.1808

asiste a la escuela

% Hogares con poblacién de 15a 29
afos, con algun habitante con menos 0.3036 0.3202 0.2853
de 9 afios de educacién aprobados’

% P oblacién s in der echohabiencia a

g 0.2992 0.2427 0.1951
servicios de salud
Promedio de ocupantes por cuarto’ 0.3170 0.3259 0.2782
% V iviendas par ticulares habi tadas 0.3222 0.3389 0.3371
con piso de tierra ’ ' '
% V iviendas par ticulares habi tadas
que nodi sponend eex cusado o 0.2117 0.1448 0.2729
sanitario
% V iviendas par ticulares habi tadas
que no disponen de agua entubada de 0.3002 0.2481 0.2117
la red publica
% V iviendas par ticulares habi tadas 0.2858 0.3031 0.3066

que no disponen de drenaje
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Nivel de Agregacion

Variable

Estatal Municipal Localidad
% V iviendas par ticulares habi tadas 0.1269 0.2303 0.3089
que no disponen de energia eléctrica ' ' '
% V iviendas particulares habi tadas 0.3097 0.3486 0.3765
que no disponen de refrigerador ’ ' '
o - . .
% V iviendas par ticulares habi tadas 0.3161 0.3429 0.3498

qgue no disponen de lavadora

" Para el caso de las estimaciones a nivel localidad, se utilizé el % de hogares con poblacién de 15
afos y mas que no completo la educacion basica.

2 Para la construccion del indice de rezago social se utilizé el logaritmo natural del promedio de
ocupantes por cuarto.

Fuente: Estimaciones del CONEVAL con base en el ITER 2005.
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Anexo B. Ejemplo del calculo de la autocorrelacién espacial

B. Autocorrelacion espacial en las delegaciones del Distrito Federal, de
lo local alo global.

Se ejemplificara el funcionamiento del procedimiento de AE que lleva a cabo el
programa G eoDa internamente, s e utiliza el i ndice de r ezago social 2005y se
aplicé a las 16 delegaciones del Distrito Federal.

Mapa B.1 Asignacion de las delegaciones del Distrito Federal por poligono.

Delegaciones del Distrito Federal

Azcapotzalcg

Milpa Alta

Fuente: elaboracion propia
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indice de Rezago Social 2005.

Fuente: elaboracion propia

Delegacién IRS
A Gustavo A. Madero -1.634
B Venustiano Carranza -1.598
C lztacalco -1.659
D Iztapalapa -1.468
E Cuauhtémoc -1.621
F Tlalpan -1.520
G Xochimilco -1.324
H Milpa Alta -1.000
| La Magdalena Contreras -1.534
J Cuajimalpa de Morelos -1.542
K Alvaro Obregén -1.631
L Tlahuac -1.463
M Benito Juarez -1.960
N Miguel Hidalgo -1.782
O Coyoacan -1.792
P Azcapotzalco -1.765

El primer paso es establecer la matriz de pesos a partir de la cantidad de vecinos

que tiene cada delegacién. Se utilizé |a relacion de c ontiglidad tipo torre (Rook).

Por ejemplo, la delegacidon A tiene tres vecinos a los que les corresponde un 1 en

la matriz y O al resto.

Matriz de pesos

AB CDEF GH I J KL MN O P Total

A o 1t o o 1 0 0 0 0 0O O OO O O 1 3
B 1 01 0 1 0 O O O O O O O O o0 o 3
C o 1+ 01 1 0 O0O O OO O O 1T O O O 4
D o o1t 0 0 0 1 O O O O 1T 1 0 1 O 5
E 1 11 0 0 0 O O O O O O 1 1 0 1 6
F o o o o0 o o1t 1 1 01 0 0 O0 1 O 5
G o o o601 0 1t 011t 0 O OT11T O O 1 O 5
H o o o o o 11t 1 0 OOOTT O O O O 3
I o o o o0 o 1t 0 O O OT11T O O O O O 2

1

0

N
1



A.B CDEFGH I J KL MN O P Total

J o 0o o o o 0o 06 06 0601 0 0 1 0O
K o o o oo 1200 1t 1t 0 01 1 10 6
L o 0o o1t o0 01 1 0 0O O0O O OO OO 3
M o o 1t 11 0 O O OOT1T OO T 1 O 6
N o o0 o o 11t 0 o0 0 o0 11t 1 0 1 0 0 1 5
@) o o o1t 0 11 0 0 O0O 11T 0O 1 0 0 O 5
P 1t 0 0 01 0O 0O OO O O O0O O0O 1 0 O 3
Suma 68

Fuente: elaboracién propia

A c ontinuacion s e e standarizan | os pes os par a q ue ¢ ada filas uma 1. E ste
procedimiento no es necesario pero facilita | a i nterpretacion de | as es tadisticas
(Anselin, 1995: 95).

Matriz de pesos estandarizada

A B C D E F G H | J K L M N O P Total
A 0 0.33 0 0 0.33 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.33 1
B 0.33 0 0.33 0 0.33 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
C 0 0.25 0 0.25 0.25 0 0 0 0 0 0 0.25 0 0 0 1
D 0 0 0.20 0 0 0 0.20 0 0 0 0 0.20 0.20 0 0.20 0 1
E 0.17 0.17 0.17 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.17 0.17 0 0.17 1
F 0 0 0 0 0 0 0.20 0.20 0.20 0 0.20 0 0 0 0.20 0 1
G 0 0 0 0.20 0 0.20 0 0.20 0 0 0.20 0 0 0.20 0 1
H 0 0 0 0 0 0.33 0.33 0 0 0 0.33 0 0 0 0 1
| 0 0 0 0 0 0.50 0 0 0 0.50 0 0 0 0 0 1
J 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.50 0 0 0.50 0 0 1
K 0 0 0 0 0 0.17 0 0 0.17 0.17 0 0 0.17 0.17 0.17 0 1
L 0 0 0 0.33 0 0 0.33 0.33 0 0 0 0 0 0 0 0 1
M 0 0 0.17 0.17 0.17 0 0 0 0 0 0.17 0 0 0.17 0.17 0 1
N 0 0 0 0 0.20 0 0 0 0 0.20 0.20 0 0.20 0 0 0.20 1
@) 0 0 0 0.20 0 0.20 0.20 0 0 0 0.20 0 0.20 0 0 0 1
P 0.33 0 0 0 0.33 0 0 0 0 0 0 0 0 0.33 0 0 1
Suma

N
(o]

Fuente: elaboracién propia
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Para confirmar la cantidad de vecinos que tiene cada delegacion, se hace uso del
histograma de conectividad®®, elc ualt ienet odas| as pr opiedades deu n
histograma estandar y puede s er vinculado a | os otros puntos de vistaenu n

proyecto.

Por ejemplo, en la siguiente figura, la unica delegacion que tiene cuatro vecinos
es | ztacalco (poligono C ), esto se muestra al s eleccionar|a b arra c on mayor
nuamero d e vecinos contiguos - 4(1) -, e | efecto se confirma con los resultados

generados de la matriz de pesos.

i BEX

<¥ Connectivity of C:\Documents and Settings\MPatricia\Escritorio\TESIS_IDEO\GEODAYZ. .. |- [|3/ES)

I:lselected features
-2 (2)
-3 (5)
[+
-5 (5)
-6 (3)

Connectivity

En base a la matriz estandarizada se puede aplicar la formula (8) para conocer el
valor local de | de Moran para cada unidad espacial (delegacién) y conocer como

contribuye al valor global:

(x; = X)X Wy (xj — %)
e (xi —Xx)?/n

I; = parai #* j

2% Herramienta del software GeoDa.
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(—1.634 — (-1.581)
IA =

127 ) *[(0.333x—0.017) + (0.333x — 0.040 ) + (0.333 x — 0.184)] = 0.0060

-1.598 — (—1.581)

Iy = ( =137 ) *[(0.333 x — 0.053) + (0.333 x — 0.078) + (0.333 x — 0.040)] = —0.0014
—1.659 — (=1.581)\ [(0.25x — 0.017) + (0.25x 0.113) +
I, = X = 0.0088
.7127 [ (0.25 x — 0.040) + (0.25 x — 0.379)
[ = —1.468 — (—1.581) . [(0-20x—0.078) + (0.20x 0.257 ) + (0.20 x 0.118) +] — -0.0093
b= .7127 (0.20x — 0.379) + (0.20 x — 0.211) T
[ = —1.621 — (—1.581) , [[(0.17 x — 0.053) + (0.17 x — 0.017) + (0.17 x — 0.078) +] _ 0.0085
E .7127 | (0.17x—0.379) + (0.17 x — 0.2011) + (0.17x— 0.184) | ~ ™
I —1.520 — (—1.581) , [(0-20x0.257) + (0.20 x 0.580 ) + (0.20 x 0.047) +] — 0.0106
F= L7127 (0.20 x — 0.050) + (0.20 x — 0.211) e
L —1.324 — (—1.581) , [(0-20x0.113) + (0.20 x 0.061 ) + (0.20 x 0.580) +] — 0.0476
¢ 7127 (0.20x0.118) + (0.20 x — 0.211) -
—1.000(—1.581)
= \——77—)* [(0.333x0.061) + (0.333x0.257 ) + (0.333x0.118)] = 0.1181
—1.534(—1.581)
I, = | ——————2|%[(0.50x0.61) + (0.50 x — 0.050)] = 0.0004
.7127
—1.542 — (—1.581)
I = (0.50x 0.047) + (0.50 x — 0.201)] = —0.0068
.7127
. —1.631 — (—1.581) (0.17 x0.061) + (0.17 x 0.047) + (0.17x 0.039) + | _ 0.0075
K= .7127 (0.17x—0.379) + (0.17 x — 0.201) + (0.17 x — 0.211)] ~ ™

)
—1.463 — (—1.581)) o

I, = ( 157 (0.333x0.113) + (0.333x 0.275 ) + (0.333 x 0.580)] = 0.0523
. —1.960 — (—1.581)\ 1(0.17 x — 0.078) + (0.17 x 0.113) + (0.17 x — 0.040) +] _ 0.0414
M .7127 (0.17 x — 0.050) 4 (0.17 x — 0.201) 4+ (0.17 x — 0.211)] ~

L —1.782 — (—=1.581)\ 1(0.20 x — 0.040) + (0.20 x — 0.039) + (0.20 x — 0.050) +] _ 0.0347
N 7127 (0.20x — 0.379) + (0.20 x — 0.184 ) e

-85 -



= 0.0185

L —1.792 — (—1.581) , [(0:20x0.113) + (0.20 x 0.061) + (0.20 x 0.257) +
o .7127 (0.20 x — 0.050) + (0.20 x — 0.379)

= —1.765 — (—1.581)
P 7127

) «[(0.333 x — 0.053) + (0.333 x — 0.046 ) + (0.333 x — 0.201)] = 0.0253

La suma de los valores locales conforman el valor global de | de Moran:
n n n
i=1 i=1  j=1

Es decir,

I =0.346

El resultado s e p uede v isualizar en | a par te s uperior del scatterplot, ad emas,
permite ubi car en | os c uadrantes | os v alores es tandarizados de |a variable e n

cuestion para cada unidad espacial.
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¥ Moran's I (df_deleg): IRS =<

Moran's |: 0.34643

lagged IS

Fuente: elaboracién propia con base al programa GeoDa

Con la formula (6), se calcula el valor esperado de | de Moran:

Ell] = ——

— = —0.0667
15

La otra alternativa para probar si la configuracion es aleatoria, es por medio de las
permutaciones ya explicadas y que utiliza el GeoDa. Esta prueba se basaen la
ideadeq ues ihay n observacioness obre un ar egionen par ticular, n!
permutaciones d e | os dat os s on pos ibles2. E | v alor de | puede obt enerse p or
cualquiera de las permutaciones. Luego se puede comparar el valor observado de
| respecto a la distribucidn de per mutaciones para determinar si es significativo
(Lloyd, 2007).
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En la siguiente figura se puede observar el valor global de la | de Moran y su valor
esperado,E[I] calculado por medio del procedimiento de aleatorizacion. A través
de | as p ermutaciones s e g eneran 99 9 n uevos v aloresde | de M oran q ue
componen u na distribucion d el ac ual s e destacal al inea g ue det ermina el
promedio de la misma. En la parte inferior izquierda del grafico se registran el valor
observado 1:0.3464 y el esperado:-0.0667. A mbos resultados coinciden con |l os

computos realizados con anterioridad.

Randomization

—
permutations: 999
Seudo p-value: 0.003

C

Run

C

Fuente: elaboracion propia con base al programa GeoDa

[ 03464 E[] -0.066 2 mean: -0.0720 sd: 01384 zwvalue: 3 0231

Enestecasoel (p-value)es de 0.003 ypor sermenora0. 05serechazala
hipotesis nulay s e ac epta |l a al ternativa. De t odas maneras, | os v alores s on
cercanos de manera que hay que tomarlos con caucién, recordando nuevamente
la finalidad explicativa que tiene el presente trabajo. Como los resultados no son
azarosos continuamos explorando la informacion de las unidades es paciales por

medios de los mapas de significancia y cluster.

En | a s iguiente figura se muestral a probabilidad de q uel asr elaciones d e
contiglidad s e produzcan de manera al eatoriay s e d estaca una delegacion
significativa; E (Cuauhtémoc) con un valor que de nota una probabilidad de er ror
de 0.05 (5 en 100). Con un valor que denota una probabilidad de error de 0.01 (1
en 100) se enc uentran cuatro delegaciones; F (Tlalpan), G (Xochimilco), L
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(Tldhuac) y H (Milpa Alta). En el resto predomina el color blanco que denota la

falta de significancia.

<" LISA Significance Map: df_deleg, I_IRS {499 perm) M=}

LISA Significance Map: df _c
[ ] mot Significant (113
[ p=005c13

B p-o0s

B p-oomm

B --o00m

Fuente: elaboracion propia con base al programa GeoDa

En la siguiente figura, se hace presente dos categorias de | as cinco p osibles.
Predomina el color blanco que significa que los valores no son significativos para
las del egaciones que lo poseen. Se registran dos clusters, cuatro delegaciones
pertenecen al cluster (alto - alto) F, G, L y H (Tlalpan, Xochimilco, Tlahuac y Milpa
Alta) r espectivamente y un s egundo c luster de ( bajo - bajo) E ( Cuauhtémoc)

respectivamente que ya aparecen en el mapa anterior.
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4" LISA Cluster Map: df_deleg. I_IRS (499 perm)

BEx]

LIZ& Cluster Map: df _deleq,
Mot Significant (117
High-High 143
Lome-Lawe (17

Loy -Higgh (00
High-Lawy (07

OOEEC

Fuente: elaboracion propia con base al programa GeoDa.
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