-
=
cD
[ —
P
—
==
=

UNIVERSIDAD NACIONAL AUTONOMA DE MEXICO

FACULTAD DE ECONOMIA

RELACION POSITIVA ENTRE LA POBLACION EN
SITUACION DE POBREZA Y LOS DELITOS DEL
FUERO COMUN EN LOS MUNICIPIOS DE LA ZONA
METROPOLITANA DEL VALLE DE MEXICO, 2020

TESIS
QUE PARA OBTENER EL TITULO DE:
LICENCIADA EN ECONOMIA

PRESENTA:
MARIA GUADALUPE ALCANTARA MANJARREZ

DIRECTOR DE TESIS:
DR. JOSE NABOR CRUZ MARCELO

MIEMBROS DEL COMITE TUTOR:

DRA. DIANA LOPEZ HERNANDEZ

DR. ARMANDO SANCHEZ VARGAS
MTRA. VANESSA JANNETT GRANADOS CASAS

MTRO. ALBERTO CASTRO JAIMES

CIUDAD UNIVERSITARIA, CD. MX., 2024




e e

Universidad Nacional - J ~  Biblioteca Central
Auténoma de México -

Direccion General de Bibliotecas de la UNAM
Swmie 1 Bpg L IR

UNAM - Direccion General de Bibliotecas
Tesis Digitales
Restricciones de uso

DERECHOS RESERVADQOS ©
PROHIBIDA SU REPRODUCCION TOTAL O PARCIAL

Todo el material contenido en esta tesis esta protegido por la Ley Federal
del Derecho de Autor (LFDA) de los Estados Unidos Mexicanos (México).

El uso de imagenes, fragmentos de videos, y demas material que sea
objeto de proteccion de los derechos de autor, serd exclusivamente para
fines educativos e informativos y debera citar la fuente donde la obtuvo
mencionando el autor o autores. Cualquier uso distinto como el lucro,
reproduccion, edicion o modificacion, sera perseguido y sancionado por el
respectivo titular de los Derechos de Autor.



Agradecimientos

Quiero expresar mi mas profundo agradecimiento a mis padres y a mi hermano por su apoyo
incondicional y por siempre impulsar mis suefios. Gracias por estar a mi lado en cada paso de mi

vida. Soy quien soy hoy, gracias a ustedes y a todo lo que me han ensefiado.

A Jacobo, mi compafiero de vida y mejor amigo, con quien comparto risas, dias y anhelos. Gracias
por inspirarme a ser mejor dia con dia y por alentarme a perseguir cada uno de mis suefios. Sin tu

apoyo, nuestras largas conversaciones y desvelos, este trabajo no existiria. Amo crecer a tu lado.

A Guillermo, que aln a la distancia, siempre esta presente, sin importar el huso horario de dénde
se encuentre. A Sharon, Irving, Ricardo, Carolina y Daniel, por su constante apoyo y &nimo en
cada etapa de este proceso. Les estoy infinitamente agradecida.

A mi asesor, el Dr. José Nabor Cruz Marcelo, por su disposicion y confianza a lo largo de este
camino. Sin su apoyo Y gestion, el cierre de esta etapa no habria sido posible. Gracias por su
paciencia durante todos estos afios. A los miembros del jurado, les extiendo mi agradecimiento

por sus amables recomendaciones y su confianza en este trabajo.

A la Universidad Nacional Auténoma de México, por brindarme la oportunidad de formarme
profesionalmente y tener el privilegio de ser parte de su comunidad, porsu indeclinable

compromiso con la sociedad.

En memoria de Alberto Ramirez Aguilar, sin ti, el camino en el que me encuentro no habria sido

posible.



Contenido

] 4o [T o] o] o ISP 4
Capitulo 1. Revision de 1a lIteratura............ccocvevviieieese e 5
1.1 Ladelincuencia €N MEXICO .......cccoviiiriiiiinieiee et 5
1.2 Los determinantes de la delincuencia en MEXICO ..........ccocuevvrriereienenisennnns 7
1.2.1 FaCtOres BCONOMICOS .....ccuevvereeriiriieiieieiesie ettt 7
1.2.2 Factores demografiCos ........cccveeereeiieeiesecce e 8
1.2.3 Factores Urbanos ..o 9
Capitulo 2. MarcO TEOMICO .....cuuiuieeiiieieeieie ettt sbe e 10
2.1 Laeconomia de la deliNCUBNCIA ........c.ccueiiiiiieiieiiiiieseee e 10
2.2 Lateoriaecondmica del Crimen ... 11
Capitulo 3. Hechos eStiliZados ...........cocciiieiiiiiiic s 15
3.1 Lapobreza N IMEXICO.......cccuiiieiieiiieesie et 15
3.2 Lapobrezaen la Zona del Valle de ME@XiCO.........c.ccovevvviveiveiciiese e 16
3.3 Ladefinicion de los delitos del fuero comun .........cccccoovvieieneniiencscenns 18

3.4 Laviolenciay los delitos del fuero comun en la Zona Metropolitana del Valle

(0 [N\ =3 (ol o TSSOSO 20
4. Metodologia ECONOMEALIICA .........c.civeieicic et 22
4.1 ECONOMELria €SPACIAL........cceiiiiiieiieiee e 22
4.2 Matriz de Pesos ESPACIAIES ..........ccoriiiiiiiiieieie e 22
4.3 TNAICE A8 MOFAN........oecvieeeeeeeeeeeee ettt 24
4.4 Indicador Local de Asociacion Espacial (LISA) ..., 26
4.5 Indice Local de Moran Bivariado (BILISA) ........ccccceevevrreereeeeeeeeseeeeeae 27
4.6 Dependencia eSPACIAL..........ccciiiiiiiiiii 27
4.7 MEtodos de eSLIMACION ......ccuveieiiieiiesie e 29
4.8 Estrategia de seleccion de modelos: de lo particular a lo general................... 32
4.9 Contrastes de autocorrelacion espacial .............cccccovvievieeie i 33
Capitulo 5. Analisis de resultados ...........ccccveiiiiiiieie e 36
5.1 Construccidn de 1as variables ............cccveveieieiiie i 36
5.2 Matriz de pesos eSPACIAIES .........ccccciiiiiiiiiiere e 37
5.3 TNAICE 08 IMOFAN........oiveeceeeeeeeeee ettt 38
5.4 Indicador Local de Asociacion Espacial (LISA) ... 40
5.5 Estimaciones de dependencia espacial ...........ccccccevieiiieiiiiiic i 41
5.5.1 Estimaciones y pruebas de correcta especificacion...........ccccceecvevveecveenenne. 41
5.5.2 Resultados definitivos y correcta especificacion ............cccooeeeeveeeeeieeneenne. 48

2



B. CONCIUSIONES. ...ttt e e e ettt e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e eeeeeees 53

=] (=] = o1 LSRR 57
F N 1) (0 O RO 61

Anexo 1. Composicion de la Zona Metropolitana del Valle de México .................. 61

Anexo 2. Delitos del FUEro COMUN .......ccecoiiieiicc e 62
[LgTo [Tot=N o [ =T o= - TO 64
INAICE B FIGUIAS ......ocvoeecee ettt 64
INAICE 08 GFATICAS ... .ottt 64
g To [Tut=N o [ 7= o] SO 64



Introduccion

La inseguridad es un fenémeno que afecta de manera directa la calidad de vida de los habitantes
de una region, atenta contra los derechos humanos y deteriora aspectos vitales del desarrollo
economico y social al no permitir que los ciudadanos se desenvuelvan de una manera libre en sus

actividades cotidianas (Tapia, 2013).

En este sentido, Veldzquez (2022), menciona que la inseguridad inhibe el crecimiento de la
economia a través de una menor inversion, asi como de una menor productividad y en la
asignacion de recursos, por lo que, el bajo crecimiento econémico a su vez conlleva a menores

oportunidades para disminuir la pobreza.

Si bien, cuando se habla de pobreza, se suele pensar que los factores mas relevantes para su
presencia son la desigualdad, el ingreso, la educacion, la salud y el acceso a los servicios publicos

basicos (Velazquez, 2022), no se considera a la inseguridad como uno de los principales factores.

En este trabajo, se pretende explicar la relacidn entre el nivel de pobreza y la delincuencia a partir
de los elementos tedricos formulados por Becker (1968) y (Zhao, Feng, y Castillo-Chavez, 2014),
la cual busca ser reforzada por la estimacion un indice de correlacion espacial entre pobreza y
delincuencia en zonas metropolitanas donde se considera el impacto de las zonas con una menor

distribucion del ingreso sobre los delitos registrados del fuero coman.

Analizar la relacién que existe entre la delincuencia y la pobreza resulta importante para la
formulacion de una estrategia de politica social con impacto en la seguridad publica vy, el
identificar los principales factores generadores de delincuencia, puede ayudar a desarrollar una
politica pablica efectiva que disminuya los indices criminales, sin embargo, no se ha estudiado a

fondo esta relacion espacial.

El trabajo se estructura de la siguiente manera: En el primer capitulo, se muestra la revision de la
literatura donde se explora el comportamiento de la delincuencia en la Zona Metropolitana del
Valle de México, asi como algunos de los determinantes utilizados para explicar esta variable; en
el segundo capitulo, se muestra el marco tedrico que guia el presente documento; en el tercero, se
muestran los hechos estilizados; en el cuarto capitulo, se presenta la metodologia econométrica

utilizada y, finalmente, en el quinto capitulo, se muestra el anélisis de resultados.



Capitulo 1. Revision de la literatura

En los ultimos afios, la inseguridad se ha convertido en uno de los temas que mas preocupa a la
sociedad mexicana. Por lo tanto, es cada vez mas frecuente la demanda de atencién ciudadana
para erradicar esta actividad, la cual ha derivado en un estado de incertidumbre social y
econdmico. (Tapia, 2013).

En este contexto, la estrecha vinculacion entre la pobreza y el crimen emerge como un fendmeno
de gran relevancia, lo cual justifica la necesidad de llevar a cabo un analisis detallado. Este analisis
se vuelve esencial para guiar la formulacion e implementacion de politicas publicas que tengan

un impacto positivo en la reduccion de ambas variables.

Por ejemplo, Nateras y Zaragoza (2017) destacan que el aumento de los indices delictivos, asi
como la percepcion de inseguridad y el temor entre la poblacion, generan desconfianza hacia las
instituciones y contribuyen a una sociedad cada vez més vulnerable, agravando una de las

problematicas mas apremiantes en México.

Esta situacion impulsa a las distintas instancias gubernamentales a considerar la lucha contra la
delincuencia como una de sus principales prioridades. Con este propdsito, buscan incidir en el
comportamiento delictivo mediante diversas estrategias de politica publica. De esta manera, se
pretende contribuir al mantenimiento del orden publico y a la preservacion de la paz social.

En este capitulo, se busca brindar una vision introductoria del contexto histérico de la
delincuencia en México, con un enfoque especifico en la Zona Metropolitana del Valle de
México. Ademas, se pretende identificar algunos de los posibles factores determinantes que

influyen en los indices delictivos en el pais.

1.1 La delincuencia en México

De acuerdo con el Programa Nacional de Seguridad Publica 2022-2024 (PNSP-2022-2024), en
Meéxico, la crisis de inseguridad y violencia ha perjudicado por tiempo prolongado a la sociedad
mexicana Yy, es hasta cierto punto, el resultado de las fallas estructurales del sistema politico,

economico y social (SNSP, 2022). Lo anterior, ha impactado de forma directa el funcionamiento

1 Programa Nacional de Seguridad Publica 2022-2024, publicado en el Diario Oficial de la Federacién el 5 de diciembre
de 2022. Disponible en: https://www.dof.gob.mx/nota_detalle.php?codigo=5673252&fecha=05/12/2022#gsc.tab=0
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de la sociedad, dado a que la poblacidn se ve directamente afectada como victima de la violencia,

0 en caso contrario, se vuelve participe de ella.

En este sentido, podemos considerar que la combinacién de factores sociales y econdémicos se
suma al deterioro de las instituciones de seguridad publica, repercutiendo en muchas ocasiones
en las decisiones de la poblacion. Desde la perspectiva de los incentivos econdémicos, los actos
delictivos pueden ser vistos como decisiones individuales sobre cometer o no un delito. Por otro
lado, estos actos también se ven influenciados por la interaccion de factores sociales y econémicos

presentes en el entorno que rodea a la poblacion (Cortez y Grijalva, 2021).

En México, el PNSP-2022-2024, plantea que los problemas de inseguridad y violencia han tenido
un impacto significativo en la calidad de vida de los mexicanos. Esto ha llevado a que las personas
dejen de realizar actividades cotidianas, ya que se ven limitadas en su esparcimiento social.
Ademas, el programa sefiala que las diversas politicas implementadas han contribuido al aumento
de la brecha de pobreza y desigualdad. Este incremento, a su vez, ha agudizado las problematicas
sociales, generando nuevos conflictos y provocando el resquebrajamiento del tejido social en
México (SSP, 2022).

Asimismo, en el establecimiento de sus objetivos, este programa considera un entorno marcado
por el aumento sostenido de la violencia e inseguridad en los Gltimos afios. Este incremento ha
contribuido no solo al aumento de la desigualdad, sino también a un crecimiento de la pobreza 'y
la marginacion, asi como al surgimiento de amenazas a la gobernabilidad y el Estado de Derecho.
Este panorama refleja un contexto complejo para la poblacion, donde los individuos no solo
enfrentan condiciones de pobreza y desigualdad, sino que también deben lidiar con la presencia
acentuada de violencia e inseguridad, acentuando la falta de oportunidades y perpetuando la

reproduccion de dichos problemas sociales.

Esta situacion, ha llevado a México a ser uno de los paises con altos niveles de violencia
registrada, tan solo en 2018, el Instituto Nacional de Estadistica y Geografia (INEGI),? a través
de la Encuesta Nacional de Victimizacion y Percepcion sobre Seguridad Publica (ENVIPE),
estimé que los costos derivados de la inseguridad,® ascendieron a 294.4 miles de millones de
pesos, lo que representd cerca del 1.54% del Producto Interno Bruto (PIB); para el afio 2019, este

costo fue aproximadamente de 282.1 miles de millones de pesos, lo que equivale al 1.53% del

2 Encuesta Nacional de Victimizacion y Percepcion sobre Seguridad Publica, 2020. Principales Resultados. Disponible
en: https://www.inegi.org.mx/contenidos/programas/envipe/2020/doc/envipe2020_presentacion_nacional.pdf
33 A precios de 2020.



PIB. Mientras que para el afio 2020, este costo fue de 277.6 miles de millones de pesos,
equivalente al 1.85% del PIB.

Asimismo, la ENVIPE report6 que, en 2018, el 64.5% de la poblacién de 18 afios y mas identificd
la inseguridad como el problema méas relevante en su entidad federativa. Para 2019, este
porcentaje se elevd a 67.2%, y en 2020 alcanzd un 68.2%, representando un aumento de 3.7

puntos porcentuales en comparacion con el afio 2018.

1.2 Los determinantes de la delincuencia en México

1.2.1 Factores econémicos

Diversos investigadores han propuesto tipologias de analisis sobre los costos socioecondmicos de
la delincuencia y la criminalidad, centrdndose especialmente en aspectos como la inversion, la
productividad, y el impacto en el empleo y el consumo (Gonzélez, S., 2014). En estudios como
el de Loureiro et al. (2009), plantea la posibilidad de que la tasa de delincuencia sea contraciclica,
sugiriendo que, a menor crecimiento econdémico, podria haber un aumento en el desempleo y, por

ende, un incremento en los niveles de delitos.

En este sentido, dentro de los factores econdmicos mas importantes que pudieran tener impacto
sobre la delincuencia, se encuentra, el nivel de empleo que, hasta cierto punto podria incidir en
algunos tipos de delitos (Loureiro et al., 2009). En este sentido, Levitt (2001) y Fleisher (1966)
analizan el efecto del desempleo sobre la delincuencia y sefialan que el impacto del ingreso sobre

la delincuencia puede descomponerse en un efecto demanda y en un efecto oferta.

Otro de los factores que pudiera incidir, es el nivel de pobreza que, en la mayoria de los trabajos
refiere a ingresos bajos. Sin embargo, de acuerdo con la definicion oficial de pobreza en México,
determinada por el Consejo Nacional de Evaluacion de Politica de Desarrollo Social
(CONEVAL), puede ser entendido como la situacion en la que se encuentra una persona cuando
no tiene garantizado el ejercicio de al menos uno de sus derechos para el desarrollo social, y si
sus ingresos son insuficientes para adquirir los bienes y servicios que requiere para satisfacer sus

necesidades minimas.*

4 Metodologia para la medicion multidimensional de la pobreza en México (tercera edicion). CONEVAL, 2019.
Recuperado de:
https://www.coneval.org.mx/InformesPublicaciones/InformesPublicaciones/Documents/Metodologia-medicion-
multidimensional-3er-edicion.pdf



https://www.coneval.org.mx/InformesPublicaciones/InformesPublicaciones/Documents/Metodologia-medicion-multidimensional-3er-edicion.pdf
https://www.coneval.org.mx/InformesPublicaciones/InformesPublicaciones/Documents/Metodologia-medicion-multidimensional-3er-edicion.pdf

En este contexto, Lederman (2002) destaca en sus resultados que la tasa de crecimiento del
Producto Interno Bruto (PIB) desempefia un papel crucial en la reduccion del crimen. La tasa de
crecimiento y la distribucion del ingreso, consideradas de manera conjunta, determinan la
velocidad de disminucién de la pobreza. Esto implica que una reduccién acelerada de la pobreza
conduce a una disminucion en las tasas de delincuencia a nivel nacional. Evidencias empiricas
respaldan la nocién de que la desigualdad de ingresos puede inducir la delincuencia. Una
explicacion plausible se relaciona con el costo de oportunidad y los ingresos potenciales derivados
de actividades delictivas (Rong, 2007; Lederman et al., 2002).

En este contexto, es esencial abordar de manera integral las dinamicas econdémicas y la
distribucion de ingresos al investigar la incidencia delictiva. Las &reas con un dinamismo
econoémico elevado o ingresos mas altos pueden jugar un papel significativo en la promocién de
actividades ilegales, lo que se traduce en una mayor frecuencia de delitos. Trabajos como los de
Nufez et al. (2003) y Perlbach et al. (2004) respaldan la conexion entre estas caracteristicas
socioeconémicas y la propension delictiva en distintas zonas. De tal forma que, abordar esta
relacion de manera sistematica y detallada es esencial para desarrollar estrategias efectivas en la

prevencion y control del crimen en estas areas especificas.

1.2.2 Factores demogréaficos

Entre los factores determinantes del comportamiento delictivo en México, los aspectos
demogréaficos desempefian un papel crucial, segun lo sefialado por Kelly (2000). Estos factores
contribuyen a la intensificacion de las actividades criminales, y la literatura ha argumentado que
el grado de urbanizacién facilita las interacciones sociales entre individuos delincuentes y no
delincuentes. En este sentido, las tendencias en las tasas de criminalidad pueden explicarse a
través de la composicién demografica, incluyendo la edad, el sexo, el estado civil y la densidad
poblacional. Por ende, el analisis de estas caracteristicas demograficas revela influencias

significativas y pertinentes para comprender las dindmicas del crimen en la sociedad.

En el analisis del comportamiento criminal, la edad juega un papel relevante, y expertos como
Levitt (2004) y Fajnzylber (2000) sostienen que a medida que la edad aumenta, la tasa de delitos
tiende a disminuir. Ademas, el factor de género es ampliamente considerado en las
investigaciones sobre criminalidad, ya que esta caracteristica revela diferencias significativas en

la probabilidad de participacion en actividades delictivas entre hombres y mujeres.

Asimismo, la poblacién y la densidad poblacional de una ciudad emergen como factores clave.

En areas densamente pobladas, se pueden generar mayores actividades delictivas. La conexion



entre el tamafio de la ciudad y el valor del crimen es particularmente significativa en &reas
urbanas, donde las probabilidades de captura suelen ser reducidas. En este contexto, la
importancia de este fenédmeno se vincula con la elasticidad de la delincuencia respecto a la

disuasion, segun plantea Levitt (1998).

1.2.3 Factores urbanos

Dentro del andlisis de las actividades delictivas, se reconoce que los factores urbanos ejercen una
influencia significativa en la criminalidad. Ademas, la concentracién de actividades, como el
comercio y los servicios, estd asociada con las actividades delictivas (Gibbons, 2004). Ante esta
situacion, es fundamental comprender el papel de los patrones espaciales en las zonas o regiones,
identificando y analizando componentes como: 1) la regularidad con la que ocurren los delitos,
2) el nimero de eventos por unidad de tiempo; y 3) la coordinacidn entre las diferentes actividades
gue son mas 0 menos interdependientes, es decir, la sincronizacion de ritmos entre un trabajador
y otro (Felson y Cohen, 1980).

En el andlisis de los factores urbanos, destaca la disparidad en la incidencia criminal entre los
sectores con menores ingresos. La falta de recursos para defenderse socava el capital social y
limita la movilidad, especialmente la de los jovenes (Vanderschueren, 2010). De tal forma que,
se argumenta que la pobreza guarda una conexién intrinseca con el ciclo de la criminalidad
urbana, perspectiva respaldada por el trabajo de Shaw y McKay (1942), quienes postulan una

relacién directa entre la escasez de recursos econémicos y la conducta delictiva (Grattet, 2009).

Ahora bien, lo anterior también esta vinculado a la carencia de servicios urbanos, la ausencia de
seguridad en las politicas urbanas, el surgimiento masivo de espacios semipublicos y la ilegalidad
de barrios transformados en zonas bajo el control de pequefias mafias locales (Vanderschueren,
2010). Por lo que, este enfoque destaca que, aunque la criminalidad es un fenémeno complejo
multicausal, es crucial identificar los factores de riesgo para implementar medidas que lo

mitiguen.



Capitulo 2. Marco Tedrico

2.1 La economia de la delincuencia

En la actualidad, existe un gran nimero de investigaciones sobre los determinantes de la
criminalidad (véase en Espinosa, Hernandez, Leal, y Ramos (2009) o Bergman (2011). No
obstante, la mayoria de estos estudios se centran en resolver el debate sobre la relacion entre
inseguridad, pobreza y el Estado de Derecho, lo que sugiere que la delincuencia es generada por
una mayor conglomeracién de pobreza e inequidad o bien, que es el resultado de una ausencia de
incentivos, presiones y medidas disuasorias méas severas por parte del Estado para controlar la
incidencia de delitos en un pais (Villarespe, Sanchez, y Espindola, 2012) pero ninguno posee la

cualidad de ser un analisis espacial.

En la literatura reciente, Gonzalez A. (2014) identificd, a través de un andlisis de regresién
geografica ponderada, una correlacion positiva entre las carencias sociodemograficas de la
poblacién y la frecuencia de eventos delictivos. Es importante sefialar que este hallazgo se limita
especificamente a las alcaldias de Benito Judrez, Coyoacan y Cuauhtémoc, que forman parte de

la Ciudad de México.

Para llevar a cabo este estudio, el autor analizé la distribucién espacial del delito, construyendo
cocientes de localizacion que se utilizaron para medir la relacion entre las caracteristicas
socioecondmicas y la delincuencia. Posteriormente, estimd cuatro modelos de minimos cuadrados
ordinarios, uno para cada tipo de delito considerado (robo de vehiculo, robo a transednte y
homicidio), asi como la suma de los tres delitos. Reconociendo que estos Gltimos modelos asumen
relaciones estacionarias en toda la region de estudio, lo que puede enmascarar relaciones locales,

el autor empled una regresion geografica ponderada para cada uno de ellos.

Los resultados de este trabajo contribuyeron a identificar que el coeficiente de localizacién es un
indicador poderoso para identificar patrones delictivos. A través de la regresion por minimos
cuadrados ordinarios, se logro identificar algunas caracteristicas socioeconémicas que influyen
en la aparicion del delito. Ademaés, mediante la regresién geografica ponderada se identifico la
variabilidad espacial, proporcionando una vision integral de la relacion entre los delitos y las
caracteristicas socioeconémicas de la estructura urbana. Este enfoque permitio identificar con

mayor intensidad las areas donde estas relaciones son méas prominentes.

10



2.2 La teoria econdmica del crimen

La teoria econdmica del crimen, en términos generales, parte del supuesto de que los delincuentes
responden a incentivos, tanto positivos como negativos (Becker, 1968). Esto implica que la
cantidad de delincuentes esta determinada por la asignacién de recursos privados y publicos, asi
como por la aplicacién de la ley y otros medios de prevencidn del crimen. No es estrictamente
necesario que todos los que cometen delitos especificos respondan a los mismos incentivos; es
suficiente con que el comportamiento se dé en un namero significativo de casos. De tal forma

que, la teoria no excluye ninguna categoria, crimen o clase de incentivos.

Para entender esta dindmica, es crucial considerar elementos clave relacionados con la oferta
(criminales), la demanda (victimas) y el equilibrio entre ambas. En este contexto, se define una
funcidn de dafio social que esta vinculada al nivel de actividad criminal. A medida que aumenta
el nivel de actividad delictiva, se produce un mayor dafio para las victimas y un mayor beneficio
para los criminales. Desde esta perspectiva, las actividades delictivas se consideran un
subconjunto importante de las actividades que generan deseconomias (es decir que el costo total
medio a largo plazo aumenta conforme se incrementa la cantidad de produccién o el uso de algun
factor, sin incrementar la escala (Chavarria, 2009)) con el nivel de actividades criminales medido
por el nimero de delitos.

SH,
H; = Hi(Oi);m >0

4

5G;
G; = Gi(Oi),E >0

i

Donde Hi es el dafio en la i-ésima actividad, Gi el beneficio total de los criminales y Oi el nivel
de actividad delictiva. Dadas estés relaciones el dafio a la sociedad, Ilamado Di estara dado por la
diferencia entre estos. Asimismo, los rendimientos marginales de Hi siempre seran positivos y los
de Gi negativos. El objetivo sera que el beneficio que causen los criminales sea menor que el dafio

que generan.

Para el caso de la funcion Oi, el enfoque adoptado sigue el analisis habitual y se asumira que una
persona comete un delito si la utilidad esperada para €l excede la utilidad que podria obtener
usando su tiempo y otros recursos en otras actividades. De tal forma que, algunas personas se
convierten en criminales, no porque su motivacion bésica difiera de la de otras personas, sino

porgue sus beneficios y costos difieren (Becker, 1968).
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Similar a las teorias propuestas por Becker (1968) y Ehrlich (1973), se parte del supuesto de que
las funciones de utilidad asociadas con la comision de un delito siguen un patrén estandar. Esto
implica una eleccion simple, donde el individuo enfrenta el costo de oportunidad de participar en
dos actividades: la actividad ilegal (1) y la actividad legal (L). En su intento por maximizar la
utilidad, el individuo debe tomar la decisién Optima respecto a su participacion en estas
actividades. Los supuestos del modelo incluyen la ausencia de costos de entrenamiento, de entrada

o de cambio de actividad (Espinosa y cols., 2009).

Dadas las caracteristicas del mercado laboral mexicano, a diferencia de Ehrlich (1973), en este
trabajo se parte del supuesto de que las condiciones laborales de la actividad licita, representada
por L, son inseguras, ya que las condiciones de pago de salarios y seguridad social no estaran
dadas con absoluta certeza. Para el caso de | se supone que, la disposicién a cometer delitos estara
dada por la situacion socioecondmica del individuo, (o de la distribucion del ingreso en la region),
ademas de otros factores como la capacidad de aprension por parte de las autoridades.

Dichas caracteristicas en las curvas de utilidad y el total de delitos por region Oi, se puede obtener
con la suma de los delitos individuales con un total de j-ésimas regiones. Asimismo, Oi puede ser
explicado por la existencia de una funcion que relaciona el nimero de delitos con la disposicion
de una persona a cometer un acto ilegal (ri) y otros factores relacionados con la capacidad

institucional para aprender a los delincuentes (ui). Esto puede representarse como:
60;
Oi = Oi(ri'ui)'S_riL > 0,

Centrandonos sobre la disposicion de una persona a cometer un acto ilegal, un aumento en ri
incrementara la utilidad esperada de un delito y tendera a aumentar el nimero de delitos. Algunos
ejemplos son: un aumento de los ingresos disponibles en actividades ilegales, empeoramiento en
las condiciones de la educacion o la carencia alimentaria que obligue a robar para comer, etc.
Dichas situaciones incrementaran el incentivo para entrar en actividades ilegales y, por lo tanto,

incrementara el nimero de delitos (Becker, 1968).

En las areas con alta inequidad, en lugares con individuos pobres que tienen bajos beneficios
vinculados a las actividades de mercado, respecto a otros individuos con rendimientos altos, los
primeros asignaran su tiempo a actividades delictivas para aumentar sus ingresos (Townsend,
1962).
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Este modelo postula que la gente decide participar o no en actividades criminales tomando en
cuenta los incentivos econdmicos (Villarespe y cols., 2012). Sin embargo, Becker (1968)
establece su teoria dando un mayor peso al castigo de los delitos y su relacién con el Estado de
Derecho que a las relaciones sociales. Su postura, siendo bastante de la indole econémica, omite

algunos elementos de las relaciones sociales que impactan sobre la pobreza y la delincuencia.

Siguiendo lo establecido por Pérez y Pizarro (2014) y su esquema conceptual sobre el capital
social, asi como los diferentes tipos de relaciones que lo componen, podemos explicar también,
el fendmeno de delincuencia, por una ruptura en el tejido social, en especifico los tres factores
que inciden sobre el concepto son: los recursos derivados de la red de relaciones estables; la

estructura social y; la funcion y las normas de confianza, reciprocidad y solidaridad.

Asimismo, retomando lo dicho por estos autores, estos tres conceptos se clasifican en relaciones
sociales tanto internas como externas y tienen como consecuencia, a nivel territorial, la cohesion
e integracion social. De tal forma que, la pobreza esta directamente relacionada con estos dos
factores, e incluso el CONEVAL la considera en su metodologia a nivel territorial y la aproxima
a través del indice de GINI, aunque esta caracteristica abstracta se refiera mas a un concepto de

relaciones sociales mas que a uno de bienestar individual.

Sean medibles la cohesion e integracion social o no, el mecanismo Idgico propuesto en este
trabajo es que, la pobreza esta relacionada con la cohesién social e integracion social,
territorialmente hablando y sin importar si este sea un atributo intrinseco a la pobreza o no. La
ruptura o el dafio en la cohesidn social y la integracién social tiene como efecto la ruptura de las

relaciones sociales y esto puede verse reflejado en la delincuencia.

Retomando el analisis de Becker (1968), un territorio con un alto grado de cohesidn e integracién
social incrementara la probabilidad de castigo. Derivado de la red de relaciones estables; la
estructura social y; la funcién y las normas de confianza, reciprocidad y solidaridad, el delito
dependera de la utilidad marginal esperada que obtendra el delincuente al cometer un delito en
relacion con esta probabilidad de ser detenido y castigado no solo por la estructura social externa,

si no también, por la interna.

Por otro lado, la ruptura de la cohesion e integracion social generan que la probabilidad de ser
castigado por la misma sociedad disminuya, lo que incrementa el incentivo a cometer un delito.
En otras palabras, el delito es probablemente generado por la ruptura de no solo las relaciones

sociales externas como lo propone Becker (1968) y su teoria del castigo por parte de las
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instituciones formales como el poder judicial, si no también, de las relaciones sociales entre los

individuos como lo son los valores morales y las instituciones informales (North, 1990).

En este sentido, Escalante (2012), ofrece una perspectiva adicional sobre como se percibe y
representa el crimen en la sociedad contemporanea mexicana, donde argumenta que las narrativas
y representaciones del crimen no solo reflejan la realidad social, sino que también la construyen
y la moldean. De tal forma que, las narrativas sobre el crimen y la violencia no solo informan a
la sociedad sobre eventos especificos, sino que también influyen en la percepcion publica de la

seguridad, en las politicas gubernamentales y en las respuestas institucionales.

Asimismo, el autor indaga en cémo las representaciones del crimen pueden cambiar con el
tiempo, reflejando y moldeando las transformaciones sociales, politicas y culturales, con lo que,
permite entender como la percepcién y la respuesta frente al crimen se han construido a lo largo

del tiempo en la sociedad.
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Capitulo 3. Hechos estilizados

3.1 La pobreza en México

La medicion de la pobreza y su evolucion es un tema que ha estado presente en el debate
econdmico a lo largo del tiempo. Si bien, su analisis y evolucién toma importancia cuando se
evalUa la gestion econdmica de los gobiernos y las repercusiones sobre el nivel de vida de las
familias, su definicion y las formas de abordarse, asi como los indicadores utilizados para su
medicion, varian conforme al propoésito de la investigacion y el énfasis que se le quiera dar a la

magnitud del problema (Medina, 2001).

En México, el Consejo Nacional de Evaluacion de la Politica de Desarrollo Social (CONEVAL)
es el encargado de la estimacion y actualizacién de la medicion oficial de la pobreza, misma que
ha sido desarrollada, tradicional y mayoritariamente, desde una perspectiva multidimensional y
vincula dos espacios analiticos: bienestar econémico y derechos sociales. Este tltimo comprende
los indicadores de carencias sociales (rezago educativo, acceso a servicios de salud, acceso a
seguridad social, calidad y espacios de la vivienda, acceso a servicios basicos en la vivienda y
acceso a la alimentacién nutritiva y de calidad) (Galindo et al., 2022). De acuerdo con lo que
establece la Ley General de Desarrollo Social, las estimaciones de pobreza deben realizarse al
menos cada dos afios para cada entidad federativa y cada cinco afios con informacion desagregada

a nivel municipal.

De tal forma que, para fines de este trabajo, se retoma la informacion a nivel municipal publicada
por CONEVAL. De acuerdo con este organismo, una persona se encuentra en situacion de

pobreza cuando:

e Pobreza multidimensional: Cuando tiene al menos una carencia social y su ingreso es
inferior al valor de la linea de pobreza por ingresos, o sea, cuando este es insuficiente
para adquirir los bienes y servicios que requiere para satisfacer sus necesidades
alimentarias y no alimentarias.

e Pobreza multidimensional moderada: Cuando se considera en pobreza multidimensional
pero no se incluye dentro de la poblacién pobre multidimensional extrema.

e Pobreza extrema: Cuando presenta tres 0 mas carencias sociales, de seis posibles, y que,
ademas, su ingreso se encuentra por debajo de la linea pobreza por ingresos. Las personas
en esta situacion disponen de un ingreso tan bajo que, aun si lo dedicase por completo a
la adquisicion de alimentos, no podria adquirir los nutrientes necesarios para tener una
vida sana (CONEVAL, 2019).
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3.2 La pobreza en la Zona del Valle de México

La Zona Metropolitana del Valle de México (ZMVM), es hoy la mayor concentracion urbana de
México y una de las metropolis mas pobladas de América Latina (Padilla, 2016). Est4d Zona
Metropolitana se conforma por los municipios de la Ciudad de México, capital del pais, asi como

por 59 municipios conurbados del Estado de México y 1 del Estado de Hidalgo. ° (Ver Anexo 1).

Ahora bien, partiendo de la informacion publicada por CONEVAL, durante 2020, el 43.9 por
ciento de la poblacién en México, se encontraba en situacién de pobreza, lo que representa, 55.7
millones de personas. Para el caso de la ZMVM, en la Ciudad de México, el 32.6 por ciento de la
poblacion reportd encontrarse en esta situacion, es decir aproximadamente 3 millones de
personas; mientras que, el Estado de México report6 48.9 por ciento de poblacion en pobreza, es
decir 8.3 millones de personas y; el estado de Hidalgo el 50.8 por ciento de la poblacion, es decir,

1.5 millones de personas.

En cuanto a las cifras de pobreza a nivel municipal para este mismo afio, aproximadamente 9.5
millones de personas se encontraban en situacion de pobreza en la ZMVM, siendo el municipio
de Atlautla de Victoria, en el Estado de México, el municipio con mayor nimero de personas en
esta situacion, lo que representa el 75.6% de la poblacidn total del municipio.

Asimismo, en 41 de los 76 municipios que conforman la zona de estudio, al menos el 50 por
ciento de su poblacién se encuentran en esta situacion. Dichos municipios corresponden en su
mayoria al Estado de México, mientras que solo 1 pertenece a la Ciudad de México (Milpa Alta

con el 54.7 por ciento de su poblacién en esta situacién).

Por el otro lado, solo 8 de los municipios de la ZMVM, reportan tener del 30.0 por ciento de la
poblacién en esta situacion, siendo solo 1 municipio del Estado de México (Coacalco de
Berriozabal, con el 28.6 por ciento de su poblacion en situacion de pobreza), mientras que los 7
municipios restantes, pertenecen a la Ciudad de México (siendo Benito Juarez y Miguel Hidalgo
los municipios que reportan tener menos porcentaje de poblacion en situacion de pobreza con 7.9

y 13.5 por ciento, respectivamente).

5 Padilla, E. (2016). Zona Metropolitana del Valle de México: neoliberalismo y contradicciones urbanas. Sociologias,
18(42), 54-89.
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Mapa 1. Porcentaje de pobreza multidimensional, segin municipio de la Zona del
Valle de México, 2020

[ 78-299
[ 29.9-438
I 43.8-528
M 5268-605
M 605-755

Fuente: Elaboracién propia con informacién de CONEVAL, 2020.
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3.3 La definicién de los delitos del fuero comudn

En este trabajo, la definicién conceptual del delito se erige como un componente esencial para la
ejecucién de un analisis efectivo. En este sentido, su conceptualizacion se fundamenta en la
percepcidn de la criminalidad como una actividad que los individuos pueden realizar en cualquier
momento, dedicandole tiempo, y que implica evaluaciones de costos y beneficios al incurrir en
comportamientos delictivos. En este sentido, se reconoce que la motivacion para cometer actos
delictivos puede surgir de diversos incentivos, sin embargo, esta conducta se ve limitada por las
consecuencias punitivas, como destacaron Klessler y Molinari en 2008. Este enfoque conceptual
proporciona el marco teérico esencial para analizar detalladamente las dinamicas de los
comportamientos delictivos y entender la compleja interaccion entre factores motivacionales y

restricciones punitivas en las decisiones individuales.

En el contexto juridico mexicano, los delitos se clasifican en dos categorias principales: los delitos
del fuero comun y los delitos del fuero federal. De acuerdo con el Sistema Nacional de Seguridad
Publica (SESNSP), los delitos del fuero coman son aquellos que son investigados y sancionados
por las autoridades locales, tales como el robo, el homicidio, y las agresiones, que ocurren dentro
de una entidad federativa especifica. Por otro lado, los delitos del fuero federal son aquellos que
afectan a la nacion en su conjunto y son competencia de las autoridades federales, incluyendo
delitos como el narcotréfico, la evasién fiscal y los crimenes que transcienden las fronteras

estatales.

En este trabajo, nos enfocamos en los delitos del fuero comun,® que comprenden el nimero de
denuncias (averiguaciones previas y carpetas de investigacion) relacionadas con infracciones
agrupadas segun el tipo de bien juridico afectado: la vida y la integridad corporal, la libertad
personal, la libertad y la seguridad sexual, el patrimonio, la familia, la sociedad y otros, segin lo
establecido en los Cddigos Penales de las Entidades Federativas (Ver Anexo 2).” En otras
palabras, los delitos del fuero comun son aquellos que impactan directamente a las personas de

manera individual.

En México, la responsabilidad de registrar los delitos del fuero comun recae en el SESNSP. Esta
entidad recopila y publica datos sobre la incidencia de estos delitos, lo que permite realizar

comparaciones con otros estudios y bases de datos nacionales e internacionales.

6 Clasificacion mexicana de delitos. Recuperado de:
https://www.diputados.gob.mx/documentos/Congreso_Nacional_Legislativo/Doc/CMD_Integrado.pdf

7 Secretariado Ejecutivo. Incidencia Delictiva del Fuero Comdn 2019. Instrumento para el Registro, Clasificacion y
Reporte de Delitos y las Victimas CNSP/38/15. Disponible en: https://secretariadoejecutivo.gob.mx//docs/pdfs/nueva-
metodologia/CNSP-Delitos-2019_enel9.pdf
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Ahora bien, es importante resaltar que para este trabajo se utilizan los datos del SESNSP dado a
que con ellos es posible, de forma comparativa, analizar tendencias, evaluar la eficacia de politicas
de seguridad publica y disefiar estrategias basadas en evidencia para combatir la delincuencia a
nivel local y nacional. Sin embargo, es fundamental reconocer posibles sesgos y limitaciones,
complementando estos datos con otras fuentes y aplicando un analisis critico para garantizar una
interpretacidn precisa, tal como lo menciona O'Neil (2016), en donde el registro de criminalidad
basado en denuncias o arrestos puede estar inherentemente sesgado debido a précticas policiales
discriminatorias, prejuicios sociales, entre otros, lo que no necesariamente refleja una mayor

incidencia real de delitos.

19



3.4 La violenciay los delitos del fuero comun en la Zona Metropolitana del Valle de
México

En 2020 se report6 un total de 463,995 delitos del fuero comun en la Zona Metropolitana del
Valle de México (ZMVM), donde 262,742 de ellos se presentaron en el Estado de México,

mientras 198,112 en la Ciudad de México y, en el estado de Hidalgo esta cifra fue de 3,141 delitos

durante este mismo periodo.

Tabla 1. Incidencia delictiva a nivel estatal, 2020

Entidad Federativa Numero de delitos reportados
Estado de México 262,742
Ciudad de México 198,112
Hidalgo 3,141
Total 463,995

Fuente: Elaboracion propia con informacion del SESNSP, 2020.

Durante este periodo, el municipio que reporté mayor incidencia fue Ecatepec de Morelos con
43,225 delitos reportados, seguido de Iztapalapa, Cuauhtémoc, Naucalpan de Juarez y Gustavo
A. Madero con 30,723; 27,975; 22,980 y 21,980 reportes, respectivamente. Mientras que
Ecatzingo, Papalotla, Ayapango, Isidro Fabela y Tenango del Aire, fueron los municipios con

menor incidencia con 71,96,135,179 y 181 reportes, respectivamente.
Dentro de estas cifras resalta que 28 de los 76 municipios que conforman la ZMVM, se encuentran

por encima del promedio general, siendo 12 de ellos parte de la Ciudad de México, donde destaca

Iztapalapa, Gustavo A. Madero y Benito Juarez.
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Mapa 2. Numero de delitos del fuero comun reportados en los municipios que integran la
Zona Metropolitana del Valle de México, 2020

1 71.0-2883.0
[ 2883.0 - 8093.0
I 8093.0 - 14848.0
I 14848.0 - 22880.0
229800 - 43225.0

Fuente: Elaboracion propia con informacién del SESNSP, 2020.
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4. Metodologia Econométrica

4.1 Econometria espacial

La econometria espacial se presenta como una rama especializada dentro del campo de la
econometria, con el proposito de investigar diversos fendmenos econémicos y sociales que estan
intrinsecamente vinculados a su dimension espacial. Esta disciplina se centra en establecer
relaciones y conexiones entre variables en un contexto espacial, como sefialan Mendoza, M. y
Quintana, L. (2016). De manera mas simplificada, la econometria espacial analiza las relaciones
entre variables econdmicas y sociales, considerando su ubicacién geografica, como sefiala
Anselin, L. (1988).

Dentro del ambito de la econometria espacial, se recurre a técnicas estadisticas avanzadas para
analizar datos espaciales y modelar las relaciones presentes en el espacio. Entre estas técnicas
destacan el analisis de regresion espacial, la evaluacion de autocorrelacion espacial y la utilizacion
de modelos de datos espaciales. En este sentido, la relevancia de la econometria espacial radica
en proporcionar herramientas necesarias para comprender como los factores espaciales influyen
en variables econdmicas y sociales, siendo crucial tanto para la planificacion regional como para

el disefio efectivo de politicas publicas (Elhorst, J.P., 2010).

En el marco de este trabajo, la econometria espacial desempefia un papel esencial en el analisis
de la teoria econémica del crimen, al brindar herramientas especializadas para examinar las
relaciones espaciales inherentes a los fendmenos delictivos. Al incorporar la dimension
geogréafica en el estudio de las variables econémicas y sociales vinculadas al crimen, esta
disciplina facilita una comprension mas completa de los factores que influyen en la incidencia

delictiva..
4.2 Matriz de pesos espaciales

La matriz de pesos espaciales es una herramienta fundamental en la econometria espacial, siendo
empleada para modelar las relaciones espaciales entre diversas variables en un conjunto de
observaciones o unidades geogréaficas. Esta matriz proporciona una medida cuantitativa de la

proximidad espacial entre las unidades utilizadas en el analisis (Getis, A., & Aldstadt, J., 2004).

Segun Anselin, L. (1988), existen diversas formas de construir la matriz de pesos espaciales,
siendo una de las mas comunes la utilizacion de la matriz de contigiidad. Esta matriz indica qué
unidades geogréficas son vecinas entre si. En la estructura de esta matriz, los elementos ubicados

en la diagonal principal tienen un valor de cero, mientras que los elementos fuera de esta diagonal
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pueden tomar el valor de 1 si dos unidades son vecinas y 0 si no lo son. Este enfoque proporciona
una representacion efectiva de la conectividad espacial entre las unidades analizadas, facilitando

asi la modelacion de las interacciones espaciales en el contexto de la econometria espacial.

Figura 1. Matriz de pesos espaciales

wyp Wiz ot Wi
W Way Wy -+ Way
| Wy Wy o Wyp |

Donde cada elemento de la matriz se define por:

Wi = 1,sij € N (i)
Y 0,en el otro caso

Donde N(i) es el conjunto de vecinos de la localizacion i. De esta forma, la matriz W es una matriz

cuadrada no estocastica cuyos elementos wij reflejan la intensidad de la interdependencia

existente en cada par de observaciones.

La aplicacion de la matriz de pesos espaciales es esencial para modelar la interdependencia
espacial entre variables en un andlisis de regresion espacial. Integrar la informacion de esta matriz
permite considerar la influencia de las unidades vecinas en la variable dependiente y controlar la

posible correlacion espacial de los errores.

En términos de los criterios cominmente utilizados para establecer la dependencia espacial, se
destacan la matriz tipo torre y la matriz tipo reina. La matriz tipo torre define como vecinos de i
a aquellas observaciones que comparten algln lado de i (Strang, G., 2006). En otras palabras, una
matriz tipo torre es una matriz cuadrada que tiene elementos diferentes de cero solamente en su
diagonal principal y en la diagonal justo debajo de ella, mientras que todos los deméas elementos

de la matriz son iguales a cero.
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Figura 2. Matriz tipo torre

oo

o

Fuente: Elaboracion propia.

La matriz tipo reina define como vecinos de la localizaciéon i a aquellas observaciones que
comparten algun lado con i (Strang, G., 2006). En términos mas especificos, una matriz tipo reina
€s una matriz cuadrada con elementos distintos de cero solo en la diagonal principal y en las
diagonales simétricas con respecto a esta. Los elementos no nulos se sittan en la diagonal
principal, en la diagonal superior derecha, en la diagonal inferior izquierda, en la diagonal superior
izquierda y en la diagonal inferior derecha. Los demas elementos de la matriz son establecidos en
cero. Este tipo de matriz es utilizada en el anélisis de regresion espacial para definir la

interconexion espacial entre unidades geograficas.

Figura 3. Matriz tipo reina

C B C
B | A B
C B C

Fuente: Elaboracion propia.

4.3 indice de Moran

El indice de Moran es una medida de autocorrelacion espacial que se utiliza para determinar si la
distribucion espacial de una variable es aleatoria o si presenta una agrupacion espacial
significativa (Anselin, L., 1995) y se utiliza para medir la relacién lineal entre la variable de

interés y sus valores espacialmente rezagados.

Cov(y,Wy)
\/ Var(y) Var(Wy)

corr(y,Wy) =

En el contexto de la estacionariedad, la expresion Var(y)=Var(Wy) implica que las varianzas de

la variable original y y su rezago espacial Wy son iguales. Esto sugiere que, bajo el supuesto de
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estacionariedad, las propiedades estadisticas de y y Wy permanecen constantes a lo largo del

tiempo. De tal forma que, podemos definir el coeficiente de correlacion de la siguiente manera:

Cov(y,Wy)
corr(y, Wy) = ———
., Wy) Var®)
Por lo que el indice de Moran, que se utiliza en el analisis de autocorrelacion espacial y mide la
similitud espacial en los valores de una variable a lo largo de las unidades geograficas queda de
la siguiente manera:
n n
i=1 2j=1 WijZiZ;

I'= n_ 2
i=1%1

donde n es el nimero de observaciones, zi es el valor de la variable para la observacién i, zj es el
valor de la variable para la observacion j. Tanto zi y zj estan centradas en la media y wij es el

elemento ij de la matriz de peso espacial estandarizada por filas.

De forma matricial el indice de Moran puede expresarse de la siguiente manera:

zTW,
zTz

El indice de Moran se sitlia en el intervalo [-1, 1] y puede clasificarse en tres escenarios distintos,

segun lo sefialan Wong, D. W., y Lee, J. (2005):

e Un valor cercano a 1 indica una alta autocorrelacién espacial positiva, lo que refiere a
que los valores altos de la variable de estudio tienden a estar rodeados de valores altos y

los valores bajos tienden a estar rodeados de valores bajos.

e Un valor cercano a -1 indica una alta autocorrelacion espacial negativa, lo que refiere a
gue los valores altos de la variable tienden a estar rodeados de valores bajos y los valores

bajos tienden a estar rodeados de valores altos.

e Un valor cercano a 0 indica que no hay autocorrelacion espacial, lo que refiere a que los

valores de la variable se distribuyen aleatoriamente en el espacio.

Una vez que se ha identificado el valor del indice, se procede a realizar la prueba de hipotesis

sobre dicho indice con el objetivo de evaluar su significancia. Este analisis se realiza cominmente
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mediante dos métodos: la aleatorizaciéon y la normalidad. En este contexto, se parte de las

siguientes hipétesis:

HO: Las observaciones se distribuyen aleatoriamente, lo que sugiere la ausencia de
autocorrelacion espacial.

H1: Existe autocorrelacion espacial.

Bivand, Pebesma y Gomez-Rubio (2013) definen el método de aleatorizacion como un enfoque
basado en la simulacién de mdaltiples muestras aleatorias. Este método tiene como objetivo
comparar el indice de Moran observado con el indice de Moran esperado bajo la hipdtesis nula

de ausencia de autocorrelacion espacial.

En este procedimiento, se generan diversas muestras aleatorias a partir de los datos originales, y
se calcula el indice de Moran para cada una de ellas. Posteriormente, se construye una distribucion
de probabilidad para el indice de Moran bajo la hipétesis nula. Si el indice de Moran observado
se encuentra en los extremos de esta distribucion, se rechaza la hipétesis nula, concluyendo que
existe autocorrelacion espacial.

Por otro lado, el método de normalidad se basa en la suposicion de que la distribucién de los
valores en el conjunto de datos sigue una distribucion normal. Se calcula un valor z a partir del
indice de Moran observado y se compara con la distribucién normal estandar. Si el valor z esta
en los extremos de la distribucion, se rechaza la hipétesis nula, llegando a la conclusion de que

existe autocorrelacion espacial.

4.4 Indicador Local de Asociacion Espacial (LISA)

Derivado de la presencia de procesos en los cuales se manifiestan patrones de agrupacion local o
cluster, el indice de Moran puede no ser capaz de detectarlos, ya que evalla Unicamente la
dependencia global de todas las regiones. Mendoza, M. y Quintana, L. (2016), destacan que como
alternativa se ha propuesto la utilizacion de estadisticos locales, entre ellos el indice local de

Moran. Este ultimo se calcula individualmente para cada region o localidad y se define de la

Zj
I'= —lez Wi;jZ

Y5 T
‘N

siguiente manera:

donde zi es el valor de la variable correspondiente en la region i, Nj es el conjunto de regiones

vecinas a i. En este contexto, un valor elevado, positivo (negativo) y significativo del estadistico
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da lugar a la identificacion de un clUster alrededor de la regién i con valores similares elevados
(bajos). Asi, basandose en el indice local I, es posible evaluar su contribucion al indice global
I, permitiendo detectar valores extremos que indicarian la presencia de un indicador LISA

(Analisis de Indicadores Locales de Asociacion).

En otras palabras, un LISA mide la asociacion espacial de un valor en relacidn con los valores de
sus vecinos cercanos y puede ser utilizado para identificar clisteres de valores altos o bajos. Este
enfoque resulta Util para analizar patrones de concentracion geografica de ciertas variables (Li,
Y., Li, X,y Li, Z., 2019). Asi, las areas con valores significativos indican una fuerte asociacion
espacial, mientras que las areas con valores no significativos sugieren una distribucién aleatoria

de los datos.

4.5 Indice Local de Moran Bivariado (BILISA)

Esta medida estadistica es una extension del Indicador Local de Asociacion Espacial (LISA) que
permite analizar la autocorrelacion espacial entre dos variables diferentes en un conjunto de datos
geoespaciales y es utilizada cominmente para identificar clUsteres de valores altos o bajos de dos
variables simultineamente, como estan relacionadas y cdmo se distribuyen geogréaficamente en

conjunto (Assuncéo, R., y Reis, E., 2015).

Para llevar a cabo este anélisis, se emplea una matriz de pesos espaciales bivariados, la cual refleja
la relacion entre los valores de las dos variables en cada par de observaciones geogréaficas. El
resultado obtenido del indice Local de Moran Bivariado se presenta en un mapa que destaca las
ubicaciones con una correlacion espacial positiva significativa (lugares calientes) y aquellas con

baja correlacion espacial (lugares frios).

Este indice se revela como una herramienta valiosa para identificar patrones espaciales de
asociacion entre dos variables distintas y para sefialar areas geogréaficas donde dichas variables

estan altamente correlacionadas (Fotheringham y Wong, 1991)..

4.6 Dependencia espacial

Una vez confirmada la presencia de dependencia espacial en los datos, es necesario especificar
un modelo de regresion espacial que considere esta dependencia. En este contexto, este apartado
se basa en las estrategias propuestas por Mendoza y Quintana (2016), quienes combinan las
metodologias de Anselin (1988), Lesage y Pace (2009), y Elhorst (2010). Esta combinacién de

enfoques ha permitido obtener la siguiente especificacion general para el modelo:
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yi = pWiys + BX; + OWLX; + ¢

& = AW3SL' + Uu;

con u;~N(0, 2) siendo los elementos diagonales de {2;; = h;(za)con h; > 0; donde yi es el
vector de la variable enddgena, Xi es una matriz de variables exdgenas y &i el término de error
que incorpora una estructura de dependencia espacial autorregresiva, mientras que W1, W2y W3

son matrices de pesos espaciales.

De esta manera, una vez concretada esta especificacion, Mendoza y Quintana (2016), presentan

seis escenarios distintos:

1) Modelo de regresion clasico sin efectos espaciales:
p=0,1=0,6=0
yi=pXi+ei
gi=ui
2) Modelo autorregresivo:
p#£0,1=0,0=0
yi=pW1lyi+ BXi+ €i

gl=ui

3) Modelo de error espacial autorregresivo:
p=0,1#0,0=0
yi=pXi+ei
gi = AWWsei + ui

yi = BXi+ (I — AWs) ui

4) Modelo Durbin Espacial: 8°
p#0,A=0,6+#0
yi = pWlyi + BXi+ OW1Xi + ui
5) Modelo mixto autorregresivo espacial con errores espaciales autorregresivos
(SARMA):
p#0,A#0,6=0

8 Los autores adicionan al modelo la estrategia de Durbin sobre el factor comdn.

9 La estrategia del factor comun, segiin Anselin y Bera (1998), utiliza la media espacial como una variable adicional
para explicar la variacion espacial en la variable dependiente. Al incluir la media espacial en el modelo, se espera que
se capture parte de la variacion espacial no observada y, por lo tanto, se reduzca la endogeneidad espacial en el modelo.
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yi=pW1lyi+ BXi+ (I — AW3) tui

6) Modelo Error Durbin Especial:"8
p=0,120,6=%0
yi— BXi = AW3 (yi — BXi) + ui

Al despejar yi, se obtiene:
yi = AWayi + BXi + OWsXi + ui
donde 6 =4

4.7 Métodos de estimacion

Siguiendo la linea argumental, los autores destacan que la presencia de autocorrelacion espacial
implica la falta de cumplimiento del teorema de Gauss-Markov. A pesar de que los estimadores
obtenidos a través de minimos cuadrados ordinarios carecen de sesgo, su ineficiencia se vuelve
evidente debido a este fendmeno.

De manera similar, en el modelo autorregresivo (modelo Durbin espacial), asi como en el modelo
mixto autorregresivo espacial con errores espaciales autorregresivos (SARMA) y el modelo error
Durbin Espacial (asociados a los puntos 2, 3, 5y 6 en la seccién previa), no se consideran los
rezagos autorregresivos de la variable dependiente. Esto implica que los estimadores obtenidos

mediante minimos cuadrados ordinarios son insesgados, pero ineficientes.

En lo que respecta a la estimacion de los modelos Durbin Espacial (SDM) y Rezago Espacial
(SAR), Mendoza y Quintana (2016) proponen la aplicacion del método desarrollado por Lesage
y Pace (2009). Este enfoque implica la incorporacion de informacién espacial en la modelizacion
de las relaciones entre variables, permitiendo asi tener en cuenta la influencia de la ubicacion
geogréfica en las interacciones econémicas, sociales y politicas. El procedimiento comprende
diversos pasos, desde el preprocesamiento de los datos hasta la interpretacién y validacion de los

resultados del modelo, como se detalla a continuacion:

1) Modelo SDM
y=pWy+ai,+ X +WX0 +¢
e~N (0,0 %1,)
donde O representa un vector de ceros de n x 1y in un vector de unos n x 1 asociados con el
término de la constante a. Este modelo puede ser escrito de forma compacta con: Z = [i, X WX]
y & =[a B 6]y entonces definir el caso del modelo SAR cuando Z =[i» X]y 6 =[a 8] .
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2) Modelo SAR

y=pWy+Zd+e
e*N(0,0%1,)

de tal forma que, si el valor del pardmetro rho (p) fuera conocido por decir p * , el modelo se

puede escribir como: y —p *Wy =Z§ + €.

Por lo que se puede resolver el problema de estimacion de § como:

(In—pxW)y=2Z6+¢
§=(2'2) 2" (I.— p W)y

Ademas, en este punto se encuentra la estimacion de la varianza:

o2 =n "te(px) 'e(p*) donde e(p*) = y — p *Wy — Z&, donde e son los errores de estimacion.
Con lo anterior, se indica que el método de estimacion se concentra en el logaritmo de
verosimilitud con respecto a los parametros de B y o y, por tanto, la maximizacion de la

verosimilitud se convierte a un problema de optimizacion univariante en el parametro p.

Para estimar al mismo tiempo todo, los autores proponen lo siguiente:

1. Estimar la funcion de log-verosimilitud concentrada con respecto a los parametros S y
02, para obtener soluciones muy cercanas a las condiciones de primer orden junto con
rho.

2. Sustituir las estimaciones de S y a2, por lo que la funcién de log-verosimilitud depende
de la muestra de datos y el parametro desconocido rho.

3. En este punto la funcién de log-verosimilitud esta concentrada con respecto rho, por lo
que se usa para encontrar la estimacion de méaxima verosimilitud g que seré usada a su

vez en la estimacion de S(g) y o® (¢) en la siguiente vuelta.

De tal forma que, la funcion de verosimilitud para SDM y SAR toma la siguiente forma:

ere
202

InL =— (g) In(mo?) + In|l,, — pW| —
e=y—pWy—-Z2§

p € (min(w) %, max(w)™)
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donde w es el vector de n x 1 raices caracteristicas de la matriz W. Dado que la matriz siempre
esta construida para tener raices maximas de 1, entonces p € (min(w)?, 1), el cual es un

subconjunto del empleado en la préctica p € [0,1).
En tanto, la funcion de log-verosimilitud concentrada en los valores de In L(p) se escribe como:

InL(p) = i + In|l, — pW| = G)In(S(p))
S(p) =e(p) 'e(p) =eo' ea—2peo ' eat p 2eq’ eq
e(p) = eo—pea

eo=y-Zbo

eqa=Wy-2Z8q

8o=(Z'2)Z"y

6a=(Z'2)-1Z'Wy

La optimizacion es con respecto al parametro rho y una vez estimado g con méaxima

verosimilitud se llega a la estimacion con maxima verosimilitud de 8y o2

8 =00 pda
62=n7S(p) 8
=62 [(In-pW) ' (In- pW)]™

3) Modelo de Error Espacial (SEM)
Para obtener el modelo SEM, se tiene lo siguiente:

y=Xpf+uu

=AWu+e

e~N(0,021,)

InL = —(g)ln(n02)+ In|I,, — AW | _Ze_ez
o

e= (I —AW)(y — XB)

Ahora, para un valor dado de A, se tiene:

B = X)X X)) y(A),
donde:
X)) =X-WX)
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y(A) = (y —AWX)
e(d)
n

e(d) =y —X(DBA)

o%(1) = e(Q)’

Por su parte, la funcién de log-verosimilitud concentrada en los pardametros B y 6%
INLQY) = K + In |I, — AW| — (g) In (SQV)

S(A) = e(A)’e(M)no es cuadratico, se necesita todo un proceso simultaneo
B=BM

62 =n"1S(})

Q=3I - AwW) (I, —Aw)] ¢

4.8 Estrategia de seleccion de modelos: de lo particular a lo general

Continuando con Mendoza y Quintana (2016) y, retomando lo mencionado por Anselin (2005),
para seleccionar entre el modelo clésico y los modelos espaciales SAR, SEM y SARMA, se sigue
con un proceso de decision para utilizando la estrategia que se muestra en la siguiente figura y los
estadisticos de contraste para las pruebas de hipétesis de los tipos de dependencia espacial.
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Figura 4. Estrategia de Seleccion de Modelos: de lo particular a lo general

Estimar modelo de
rezago espacial

Fuente: Retomado de Mendoza y Quintana (2016) con base en Anselin, Luc (2005) Exploring Spatial Data with
OpenGeoDa: A Workbook.

4.9 Contrastes de autocorrelacion espacial

Estos contrastes se aplican después de estimar el modelo clasico para analizar la presencia de

algun tipo de dependencia espacial. La hipdtesis nula es que el tipo de dependencia espacial es

Estimar con MCO
Estimar modelo de
h J error espacial
Pruchas LM t
-LM(lag)
l LM (error)
Iy
Nmguna < Significa? Una
¢ v
) LMlag)
Conservar el Ambas
modelo de MCO LM(lag) l
1 Estimar modelo de
rezago espacial
Robustas
LM(lag)
v
LM(lag) robusta — | ;Significativa? L LM (error) robusta

Estimar modelo de
error

igual a cero, contra la hipétesis alternativa de que es diferente de cero.

1) Test | de Moran
Mide el efecto de autocorrelacion espacial en los residuos ei en un modelo no espacial o

clasico, sin distinguir estructuras de Rezago o Error Espacial:

N 2
So i=16€i
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La inferencia se hace con el valor z estandarizado. El primer y segundo momento:

N tr(Mw)
Ell=5~n=x
(ﬂ)2 tr(MWMW?") + (tr(MW)? + [tr(MW)]?

So
(N—K)(N—k +2)

E[I]? =

Se distribuye como una y2 con un grado de libertad.

2) Test LM-ERR: Error espacial
Se basa en el principio de los multiplicadores de Lagrange y fue propuesto por Burridge
(1980):
e'We
[

LM — ERR = s? r
Ctr[WW + w2

Se distribuye como una y 2 con un grado de libertad.

3) Test LM-EL: Error espacial (robusto)
El estadistico LM-ERR se ajusta por una mala especificacién local de la dependencia

espacial, como es el caso de una variable endogena rezagada (Anselin, 1996):

e'We = —IE'W}"Z
|55 m®l) "

LM - EL = —
Tl - le (R]p—ﬁ)

Wxg) Mwxg)] !

52

con: (pr_g)_l = [T1 +

T, = tr(W'W + W?)

e _r(rj,_p

2
LM — EL =—5 —
Ty = T{ (Rlp-p)

eWy
$Z

]2

Se distribuye como una y 2 con un grado de libertad.

4) Test LM-LAG: Rezago Espacial
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Por rezago espaciales de la variable enddgena (Anselin, 1988):

eWy.,
=2

ij—/?

[

LM — LAG =

Se distribuye como una X? con un grado de libertad.

5) Test LM-LE: Rezago Espacial (Robusto)
El estadistico es robusto ante la presencia de dependencia local del error espacial
(Anselin, 1988):

eWy eWe

LM —LE=—S> s
(R]p—ﬁ - Tl)

]2

Se distribuye como una X2 con un grado de libertad.

6) Test SARMA: Rezago y Error Espacial
Es robusto ante la presencia de dependencia local y del error espacial (Anselin, 1988):

eWy eWe e'We

2
SARMA—S2____s® ]+[ 52
(RJp—p—T1) T;

]2
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Capitulo 5. Anélisis de resultados

5.1 Construccion de las variables

En el presente capitulo se presenta la construccion de las variables utilizadas para el anélisis, asi
como los resultados de la investigacion. De tal forma que, para el andlisis se utilizaron dos

variables:

1. Logaritmo de la densidad territorial en kilometros cuadrados del nimero de personas

en situacion de pobreza “Ln(Pobreza;)”:

Para la construccion de esta variable, se utilizaron los poligonos territoriales para los municipios
de la Zona Metropolitana del Valle de Meéxico, obtenidos de la cartografia del Marco
Geoestadistico Nacional de INEGI, 2020. Una vez extraida la informacidn se calcul6 la densidad
territorial en kilémetros cuadrados al dividir la superficie total del territorio en metros cuadrados
entre 1,000,000. Para los datos de personas en situacion de pobreza, se utilizaron los resultados
de la medicion de pobreza multidimensional a nivel municipal que estima CONEVAL
correspondiente al afio 2020. De tal forma que, para calcular el nimero de personas en situacion
de pobreza por kilémetro cuadrado se dividi6 el nimero de personas en situacién de pobreza entre
la superficie total del territorio en kildmetros cuadrados, para finalmente obtener su logaritmo

natural.

2. Logaritmo de la densidad territorial en kilémetros cuadrados del nimero de delitos del

fuero comun “Ln(Delitos;)":

Para la construccion de esta variable, se utilizaron los poligonos territoriales para los municipios
de la Zona Metropolitana del Valle de Meéxico, obtenidos de la cartografia del Marco
Geoestadistico Nacional de INEGI, 2020. Una vez extraida la informacion se calculé la densidad
territorial en kilometros cuadrados al dividir la superficie total del territorio en metros cuadrados
entre 1,000,000. Para los datos referentes a los delitos del fuero comun se utilizaron los datos del
Secretariado Ejecutivo del Sistema Nacional de Seguridad Publica (SESNSP), que corresponde
al nimero de delitos registrados para este mismo afio. Lo anterior, para calcular el nimero de
delitos del fuero comun por kilémetro cuadrado, donde se dividio el nimero de delitos registrados
entre la superficie total del territorio en kilometros cuadrados, para finalmente obtener su

logaritmo natural.

La estandarizacion en funcion del tamafio del territorio es para corregir sesgo en relacion con la

densidad poblacional. Asimismo, para evitar sesgos o espuriedad, se ajusto la pobreza a una
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medida de densidad. Esta medida, a diferencia del porcentaje de poblacion en situacion de pobreza
tiene la ventaja de representar la rivalidad por los bienes y servicios en el territorio (poligono).
Similar a una medida de hacinamiento, la variable intenta aproximar la limitacién por los servicios
publicos y privados que se otorgan, ademas de las oportunidades de empleo entre otros elementos

gue dependen de la dinamica espacial.

5.2 Matriz de pesos espaciales

Con base en la informacion de los poligonos territoriales para los municipios de la Zona
Metropolitana del Valle de México, obtenidos de la cartografia del Marco Geoestadistico

Nacional de INEGI, 2020, se construyé una matriz de pesos espaciales tipo Reina.

Partiendo de la estructura que mencionan Mendoza, M. y Quintana, L. (2016), la informacion
generada muestra que la matriz esta conformada por 174 municipios, asi como también que de
las 76*76 posibles combinaciones (5,776 posibles combinaciones en total), 400 conexiones no
son ceros, lo cual representa el 6.92% del total de combinaciones; mientras que la cantidad
promedio de vecinos por municipio es de 5.26; la distribucion de las combinaciones muestra que
2 municipios tienen solamente un vecino, que la mayor cantidad de municipios (16) tienen 5
vecinos y solamente un municipio tiene el méaximo de vecinos (11); también nos muestra que 2

municipios cuentan con 1 vecino solamente.

Figura 5. Histograma de frecuencias de continuidad de la matriz tipo Reyna para los
municipios de la Zona Metropolitana del Valle de México
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Fuente: Elaboracion propia con datos del INEGI, 2020.
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5.3 indice de Moran

Para comprobar si la existencia de dependencia espacial de Ln(Pobreza;) y Ln(Delitos;) es
diferente de cero, se realiz6 un analisis bajo la hipotesis nula de que la correlacion espacial es
cero. Es decir, se evalu6 si las variables analizadas estan distribuidas de manera aleatoria en la
Zona Metropolitana del Valle de México © contra la hipétesis alternativa que sugiere una
correlacidn espacial diferente de cero.

Tabla 2. Prueba de Correlacion Espacial de Moran

Estadisticos Delitos (Valor) Pobreza (Valor)
Moran 0.66 0.63
Desviacion Estandar 9.24 8.74
P-Valor 0.00 0.00

Fuente: Elaboracion propia con datos del INEGI, SESP y CONEVAL, 2020.

Para el caso de Ln(Delitos;) se encontrd que el coeficiente de correlacion de Moran es de 0.6643,
lo cual indica que la dependencia global es positiva, y de acuerdo con el p-valor menor a 0.05, se
rechaza la hipdtesis nula, es decir que el coeficiente de correlacion es estadisticamente diferente
de cero. La interpretacion estadistica de los resultados implica que los valores altos de
Ln(Delitos,) tienden a estar cercanos a otros valores altos de Ln(Delitos;), y los valores bajos

tienden a estar cercanos a otros valores bajos.

Para el caso de Ln(Pobreza;), los resultados del coeficiente de correlacion de Moran arrojaron
un valor de 0.6270, con un p-valor de (0.00). Esto lleva al rechazo de la hip6tesis nula, indicando
que las areas con altos niveles de pobreza tienden a estar cercanas a otras areas con altos niveles
de pobreza, y las areas con bajos niveles de pobreza tienden a estar cercanas a otras areas con
bajos niveles de pobreza. En ambos casos, el P-valor es cero, lo que indica que la autocorrelacion

espacial es estadisticamente significativa.

10 os p-valores se obtiene con un proceso de aleatorizacion, lo cual permite simular la distribucion del indice de
Moran.
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Gréfica 1. Diagrama de dispersion de Moran de Ln(Delitos;) y de Ln(Delitos;_;)
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Fuente: Elaboracion propia con datos de INEGI y CONEVAL, 2020.

Gréfica 2. Diagrama de dispersion de Moran de Ln(Pobreza;) y de Ln(Pobreza,_;)
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Fuente: Elaboracion propia con datos de INEGI y CONEVAL, 2020.

En relacion con ello, se emplearon diagramas de dispersion para visualizar la correlacion entre el
indicador Ln(Delitos_t) y Ln(Pobreza_t), asi como su rezago espacial multiplicado por el mismo

indicador derivado de las estimaciones del coeficiente de Moran.

En la creacion del diagrama de dispersion, los municipios fueron divididos en cuatro cuadrantes

identificados por un movimiento contrario a las manecillas del reloj.
1) Cuadrante | (Alto-Alto). Esta representado en el diagrama de dispersion en la parte superior

derecha, con municipios que se caracterizan por presentar valores numéricos por arriba de la

media del indicador y tener vecinos con la misma caracteristica (arriba de la media);
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2) Cuadrante Il (Bajo-Alto). Se ubica en el cuadrante superior izquierdo del diagrama de
dispersidn. En este cuadrante se identifican los municipios con valores por debajo de la media

y vecinos con la caracteristica contraria (arriba de la media);

3) Cuadrante Il (Bajo-Bajo). Se ubica en el cuadrante inferior izquierdo del diagrama, contiene
a los municipios con un indicador por debajo de la media y vecinos con la misma

caracteristica; v,

4) Cuadrante IV (Alto-Bajo). Se encuentra en el cuadrante inferior derecho, con valores por

arriba de la media y vecinos.

En las gréficas 2 y 3 se observan los diagramas de dispersion de las variables Ln(Delitos;) y
Ln(Pobreza,), mismos que muestran una relacién positiva, asi como la predominancia de
municipios en el primer y tercer cuadrante. Mientras que en el segundo y tercer cuadrante se

observa una menor predominancia de municipios.

5.4 Indicador Local de Asociacion Espacial (LISA)

Con el fin de evaluar estadisticamente la asociacion espacial identificada en los mapas con
estratos de la variable del logaritmo de la densidad de los delitos del fuero comun, se implementd

el andlisis del Indicador Local de Asociacion Espacial (LISA).

Mapa 3. Indice local de Moran de Ln(Delitos,) y de Ln(Delitos,_,)
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Fuente: Elaboracion propia con datos del SESP y CONEVAL, 2020.
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El mapa LISA de significancia muestra las regiones que contribuyen al indice Global de Moran
y que conforman entre si cllsteres significativos de dependencia espacial del logaritmo de la
Ln(Delitos;). Los municipios en rojo corresponden a los sectores con un comportamiento Alto-
Alto, en su mayoria integrados por el norte y centro de la Ciudad de México y noreste del Estado
de México.

5.5 Estimaciones de dependencia espacial

5.5.1 Estimaciones y pruebas de correcta especificacion

En funcion con lo establecido en la metodologia planteada en Mendoza, M. y Quintana, L. (2016),
una vez confirmada la dependencia espacial de los datos, se especificaron un total de siete
modelos de regresion espacial que consideran dicha dependencia: 1) Modelo de Minimos
Cuadrados Ordinarios; 2) Modelo de Rezago Espacial; 3) Modelo de Error Espacial; 4) Modelo
SARAR; 5) Modelo Durbin de Rezago Espacial; 6) Modelo Durbin de Error Espacial y; 7)
Modelo Durbin de Rezago Espacial Corregido por Heteroscedasticidad. Los resultados para estos

modelos se presentan en esta seccion a partir de la informacion recopilada.

Tabla 3. Resultados de los Modelos de Minimos Cuadros Ordinarios

Variable dependiente: log(delitos)
Coeficiente E. Estdndar  Valort Pr (>|t])

Intercepto -4.61 0.35 -13 0
Log(pobreza) 1.19 0.05 23.07 0
R2: 0.8779

Fuente: Elaboracion propia con datos de INEGI, SESP y CONEVAL, 2020.

En la tabla anterior, los resultados del modelo de Minimos Cuadrados Ordinarios indican que el
intercepto (valor cuando la variable independiente es cero) es -4.61, y el coeficiente de regresién
para la variable independiente es 1.19. Esto significa que, en promedio, un aumento del 1.0% en
la densidad territorial de la delincuencia se relaciona con un aumento del 1.19 en la densidad

territorial de la pobreza.

Por su parte, los valores de t y p indican que el coeficiente de regresion es estadisticamente
significativo (p < 0.001). El valor de R-cuadrado de 0.8779 indica que el modelo explica el
87.79% de la variabilidad en la densidad territorial de la delincuencia, y el valor del estadistico F
y su p-valor indican que las variables que integran el modelo son en conjunto estadisticamente
significativas (p < 0.001).

En general, estos resultados sugieren que hay una relacion positiva y significativa entre la

densidad territorial de la pobreza y la densidad territorial de la delincuencia, es decir, cuanto més
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alta sea la pobreza en una regidon o comunidad, se espera que el nimero de delitos aumente en

promedio.

Ahora bien, para evaluar la influencia del espacio entre la relacion de las variables, se utilizé la
prueba de Moran espacial, la cual es una herramienta estadistica utilizada en el andlisis espacial
para evaluar la autocorrelacidn espacial en un conjunto de datos. La autocorrelacién espacial se
refiere a la tendencia de las observaciones cercanas en el espacio de estar mas relacionadas entre
si que las observaciones gque estan mas alejadas. En otras palabras, la prueba de Moran espacial
ayuda a identificar patrones espaciales y determinar si las observaciones geogréficas estan

distribuidas de manera aleatoria o si hay algln tipo de agrupamiento espacial.

Tabla 4. Prueba de Moran para residuales del modelo Minimos Cuadros Ordinarios

Estadistico Residual de MCO
Moran 0.39
Desviacion Estandar 5.75
P-Valor 0

Fuente: Elaboracion propia con datos de INEGI, SESP y CONEVAL, 2020.

En la tabla anterior, se muestra el resultado para el calculo del indice de Moran Global para los
residuos del Modelo de Regresion Lineal Simple, que relaciona Ln(Delitos;) con
Ln(Pobreza,). En este caso, el indice de Moran se ha calculado sobre los residuos del modelo,

que son las diferencias entre los valores observados y los valores predichos por el modelo.

Los resultados indican que el valor observado del indice de Moran es 0.39, que es mayor que el
valor esperado bajo la hipétesis nula de aleatoriedad espacial (-0.0219), lo que sugiere que los
residuos del modelo estan espacialmente correlacionados. El estadistico de desviacion estandar
de Moran | es 5.75 y el p-valor asociado es muy pequefio (4.467e-09), lo que indica que la

autocorrelacion espacial observada es estadisticamente significativa.

La hipdtesis alternativa indica que la autocorrelacion espacial es mayor de lo que se esperaria al
azar, lo que sugiere que puede haber factores espaciales que influyan en la relacion entre
Ln(Delitos;) y Ln(Pobreza,). Por lo tanto, estos resultados pueden indicar que la distribucion
geogréfica de la pobreza y los delitos puede estar relacionada en el espacio, y que es importante

tener en cuenta estos efectos en el andlisis y la interpretacion de los resultados del modelo.
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Para corroborar dicha hipdétesis se utilizan los diagndsticos de multiplicador de Lagrange para la

dependencia espacial en el modelo de regresion lineal simple que relaciona Ln(Delitos;) y

Ln(Pobreza,), donde se obtuvieron los siguientes resultados:

Tabla 5. Diagnosticos de multiplicador de Lagrange para dependencia espacial

Multiplicador de Lagrange DF P-valor
Error Espacial 26.84 1 0
Error Espacial Robusto 12.54 1 0
Rezago Espacial 18.66 1 0
Rezago Espacial Robusto 4.35 1 0.03
SARAR 31.19 2 0

Fuente: Elaboracion propia con datos de INEGI, SESP y CONEVAL, 2020.

1)

2)

3)

4)

5)

El diagnostico de Error Espacial mide si hay dependencia espacial en los errores del
modelo. El valor del estadistico del multiplicador de Lagrange para este ejercicio es 26.84
y el p-valor asociado es 2.205e-07, lo que indica que hay evidencia de dependencia

espacial en los errores del modelo.

El diagnostico Robusto de Error Espacial muestra que el valor del estadistico de
multiplicador de Lagrange es 12.54 y el p-valor asociado es 0.0003994, lo que también
sugiere la presencia de dependencia espacial en los errores del modelo.

El diagndstico de Rezago Espacial mide si hay dependencia espacial en los términos de
error autorregresivos del modelo. El valor del estadistico de multiplicador de Lagrange
es 18.66 y el p-valor asociado es 1.566e-05, lo que indica que también hay evidencia de

dependencia espacial en los términos de error autorregresivos.

En el diagnéstico robusto de Rezago Espacial (Modelo Durbin), el valor del estadistico
de multiplicador de Lagrange es 4.35, y el p-valor asociado es 0.0371. Esto sugiere la
existencia de una posible dependencia espacial en los términos de error autorregresivos,

aunque con un nivel de significancia mas bajo que los diagndsticos anteriores.

En el diagnostico de SARAR, que evalla la dependencia espacial en los términos de error
autorregresivos y en los términos de media mavil, se observa un valor del estadistico de
multiplicador de Lagrange de 31.19, con un p-valor asociado de 1.687e-07. Esto indica

que existe evidencia de dependencia espacial en ambos términos.
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En conjunto, estos diagndsticos indican que el modelo de regresion lineal simple que relaciona
Ln(Delitos,) y Ln(Pobreza,), tiene evidencia estadistica suficiente para rechazar la hipotesis
nula de que la dependencia espacial en los errores es igual a cero. Por lo tanto, es importante tener
en cuenta aquellos modelos que tengan en cuenta la estructura espacial de los datos.

Por lo tanto, una vez confirmada estadisticamente la existencia de la relacion espacial, se procedio

a estimar el modelo de rezago espacial, cuyos resultados se detallan en la siguiente tabla:

Tabla 6. Resultados del Modelo de Rezago Espacial

Variable dependiente: log(delitos)

Coeficiente E. Estandar  ValorZ Pr(>|Z])
Intercepto -4.06 0.34 -11.81 0

Log(pobreza) 0.96 0.07 12.86 0

Rho: 0.3; Prueba LR:17.1; Pr (> |LR]): O; Verosimilitud: -60.23; LM autocorrelacion: 7.74;
Pr (> |LM]) : 0; BP Heterocedasticidad: 0.18; Pr (> |LM|): 0.68; AIC: 128.46.
Fuente: Elaboracion propia con datos de INEGI, SESP y CONEVAL, 2020.

Los resultados indican que la variable independiente Ln(Pobreza,), tiene un efecto significativo
en la variable dependiente Ln(Delitos;), lo que se puede interpretar como que un aumento de la
densidad territorial de personas en situacion de pobreza estd asociado con un aumento en la

densidad territorial de delitos del fuero comun, manteniendo constante otros factores.

Asimismo, el valor del coeficiente Rho indica que existe una dependencia espacial en el modelo,
lo que significa que los valores de la variable dependiente estan relacionados con los valores de
la misma variable en areas adyacentes. El valor de la estadistica de prueba LR indica que la

dependencia espacial es significativa y el valor de p es menor que 0.05.

En este caso, el resultado del LM test indica que hay evidencia de autocorrelacién espacial en los
residuos del modelo. El valor de la prueba es de 7.74 y el p-valor es 0.0053911, lo que significa
que la probabilidad de obtener un resultado como este por azar es muy baja (p-valor < 0.05). Por
lo tanto, se puede concluir que los residuos del modelo no se distribuyen de manera aleatoria en
el espacio y que hay cierta dependencia espacial que no ha sido capturada por el modelo.

Es importante tener en cuenta este resultado al interpretar los coeficientes del modelo, ya que la
presencia de autocorrelacion espacial puede afectar la significancia estadistica de los coeficientes,
asi como la precision de las estimaciones, por lo cual, se llevd a cabo la estimacion del Modelo

de Error Espacial, mismo que se presenta a continuacion:
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Tabla 7. Resultados del Modelo de Error Espacial

Variable dependiente: log(delitos)

Coeficiente E. Estandar  ValorZ Pr (> |Z])

Intercepto -4.07 0.45 -9.02 0

Log(pobreza) 1.11 0.06 17.63 0
Lambda: 0.67; Prueba LR: 25.22; Pr (> |LR]): O; Verosimilitud: -56.17; BP Heterocedasticidad: 4.7077;
Pr (> |LM]): 0.03; AIC: 120.34.
Fuente: Elaboracion propia con datos de INEGI, SESP y CONEVAL, 2020.

En este modelo, los coeficientes estimados se interpretan como en un modelo de regresion lineal.
En este contexto, el intercepto representa el valor esperado del logaritmo de la densidad territorial
de los delitos del fuero comun cuando el logaritmo de la densidad territorial de las personas en
situacion de pobreza es cero.

El valor de Lambda es un parametro de suavizado que se utiliza en el modelo de errores espaciales.
El estadistico LR (Radio de Verosimilitud por sus siglas en inglés) indica si la inclusion de este
parametro mejora significativamente el ajuste del modelo. El valor de Lambda indica el grado de
suavizado que se utiliza para modelar la autocorrelacion espacial en los errores del modelo. En
este caso, Lambda es igual a 0.67; ademas, el z-valor y su correspondiente p-valor indican la
significancia estadistica de este parametro. Ambos valores sefialan que Lambda es
estadisticamente diferente de cero, lo que implica que la inclusidn de este pardmetro mejora de

manera significativa el ajuste del modelo.

El modelo incluye diversas estadisticas de ajuste, tales como el Logaritmo de Verosimilitud, el
Multiplicador de Lagrange (varianza residual méxima verosimilitud), el nimero de observaciones
y el nimero de parametros estimados. Ademas, se proporciona una comparacion del AIC (criterio
de informacion de Akaike) del modelo de errores espaciales con el AIC de un modelo de regresion

lineal ordinario.

No obstante, entre las pruebas realizadas, se destaca aquella relacionada con la autocorrelacién
espacial en los errores del modelo. El estadistico LM indica si existe evidencia significativa de
autocorrelacion espacial en dichos errores. En este contexto, el valor del estadistico LM es 47.47
y el p-valor es 5.5843e-12, lo que sugiere que existe evidencia muy significativa de
autocorrelacion espacial en los errores del modelo. Los resultados especificos del Modelo
SARAR se presentan en la Tabla 8.
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Tabla 8. Resultados del Modelo SARAR

Variable dependiente: log(delitos)

Coeficiente E. Estandar  ValorZ Pr (> |Z])
Intercepto -4.3 0.43 -10.05 0

Log(pobreza) 1.08 0.07 16.2 0
Rho: 0.12; Prueba LR: 1.32; Pr (> |LR|): 0.19; Lambda: 0.56; Prueba LR: 4.2; Pr (> |LR[): O; Prueba LR: 26.48;

Pr (> |LM|): 0; BP Heterocedasticidad: 3.06; Pr (> |LM|): 0.08; Verosimilitud: -55.54; AIC: 121.08.
Fuente: Elaboracion propia con datos de INEGI, SESP y CONEVAL, 2020.

En relacion con los resultados del modelo SARAR, se observa que el coeficiente de la variable
independiente es de 1.08. Este hallazgo sugiere que un aumento en la densidad territorial de
personas en situacion de pobreza esta asociado con un aumento en la densidad territorial de los

delitos del fuero comun, manteniendo constante la influencia espacial de los vecinos.

En el modelo SARAR, Rho y Lambda son parametros utilizados para modelar la dependencia
espacial. Rho representa la correlacién espacial en los errores del modelo, mientras que Lambda

mide la fuerza de la dependencia espacial en la variable dependiente.

El valor del LR test es 26.48, y el p-valor asociado es 1.7805e-06 (0.0000017805). Esto indica
que existe evidencia significativa para rechazar la hip6tesis nula de que el modelo de Rezago
Espacial es igualmente adecuado que el modelo de regresion lineal simple. Por lo tanto, el modelo
SARAR es preferible en este contexto.

El valor estimado de Rho es 0.11972, con un error estdndar de 0.090802. El estadistico z asociado
es 1.3185, y el valor p es 0.18733. Este parametro captura la autocorrelaciéon espacial en los
errores del modelo. El valor p mayor a 0.05 indica que la autocorrelacion espacial no es
estadisticamente significativa a un nivel de significancia del 5%. Por otro lado, el valor estimado
de Lambda es 0.55917, con un error estandar de 0.13315. El estadistico z asociado es 4.1996, y
el valor p es 2.6734e-05. Este parametro representa la fuerza de la dependencia espacial entre las

observaciones en el término de autoregresion espacial.

Una vez observados los resultados del modelo SARAR, en la tabla 9, se muestran los resultados

del Modelo Durbin de Rezago Espacial.
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Tabla 9. Resultados del Modelo Durbin de Rezago Espacial

Variable dependiente: log(delitos)
Coeficiente E. Estandar  ValorZ Pr(>]Z])

Intercepto -1.94 0.62 -3.13 0
Log(pobreza) 1.07 0.07 15.18 0
Lag(pobreza) -0.59 0.16 -3.82 0

Rho: 0.63; Prueba LR: 22.4; Pr (> |LR[): 0; LM autocorrelacién: 0.47; Pr (> |LM|): 0.49; BP
Heterocedasticidad: 13.34; Pr (> |[LM|): 0; Verosimilitud: -55.34; AIC: 120.69.
Fuente: Elaboracion propia con datos de INEGI, SESP y CONEVAL, 2020.

Este modelo es conocido como Durbin de Rezago Espacial con una matriz de ponderacién basada
en la matriz reina. El modelo tiene una variable dependiente Ln(Delitos;) y una variable
independiente Ln(Pobreza,), Ademas, incluye un término de retardo de primer orden de la

variable con Ln(Pobreza;_;).

El coeficiente de intercepto es de -1.94, el coeficiente estimado para la variable Ln(Pobreza;),
es de 1.07, por lo tanto, un aumento en la variable explicativa, se asocia con un aumento en la
variable dependiente. El coeficiente estimado para el término de retardo de primer orden de la
variable Ln(Pobreza;_,) es -0.59, por lo tanto, un aumento en la variable explicativa en el los
Vecinos cercanos, se asocia con un descenso de la variable dependiente. Ademas, todos los
coeficientes tienen p-valores significativamente bajos, lo que indica que son estadisticamente

significativos.

El valor del coeficiente de autocorrelacion espacial Rho en el modelo de Durbin de Rezago
Espacial es de 0.63386. Un valor de Rho cercano a 1 indica que la variable dependiente esta
altamente auto correlacionada espacialmente, mientras que un valor cercano a 0 indica una baja
autocorrelacion espacial. El valor de la estadistica de prueba de razén de verosimilitud (LR) es de
22.4, y el valor de p asociado es de 2.2139e-06. Estos valores indican que la inclusién de la
autocorrelacion espacial en el modelo es estadisticamente significativa, es decir, que hay una
autocorrelacion espacial en los errores del modelo que no puede explicarse por las variables

incluidas.

La prueba LM para autocorrelacion de residuos no muestra evidencia de autocorrelacion en los
residuos del modelo. En general, estos resultados sugieren que el modelo de Durbin de Rezago
Espacial es una mejor opcion que el modelo SARAR anterior, ya que incluye un término de rezago

adicional que parece mejorar la capacidad del modelo para explicar la variabilidad en los datos.
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Tabla 10. Resultados del Modelo Durbin de Error Espacial

Variable dependiente: log(delitos)
Coeficiente E. Estandar  ValorZ Pr(>]Z])

Intercepto -4.68 0.75 -6.27 0
Log(pobreza) 1.09 0.07 16.76 0
Lag(pobreza) 0.11 0.11 0.98 0.33

Lambda: 0.64; Prueba LR: 21.59; Pr (> |LR]): 0; BP Heterocedasticidad: 11.29; Pr (> [LM|): 0;
Verosimilitud: -55.75; AIC: 121.5.
Fuente: Elaboracion propia con datos de INEGI, SESP y CONEVAL, 2020.

En la tabla anterior, se presentan los resultados para el modelo de errores espaciales, mismo que
considera la variable dependiente en términos de la variable independiente y de los errores
espaciales. Los resultados indican que la variable independiente Ln(Delitos;) tiene un efecto
positivo significativo en la variable dependiente Ln(Pobreza;), con un valor de coeficiente de
1.09 y un P-valor menor que 2.2e-16, lo que sugiere una relacién estadisticamente significativa
entre las dos variables. El coeficiente del rezago espacial de la variable independiente no es
significativo, sugiriendo la ausencia de una autocorrelacion espacial importante en los errores del

modelo.

La prueba de significancia para el parametro de autocorrelacion espacial (Lambda) revela un valor
de 0.63963, indicando la presencia de una autocorrelacion espacial significativa en los errores del
modelo. El valor asociado de p es inferior a 0.05, lo que sugiere que la autocorrelacion es

estadisticamente significativa.

5.5.2 Resultados definitivos y correcta especificacion

Una vez concluida la estimacion de los modelos, conforme al enfoque metodol6gico delineado

por Mendoza, M. y Quintana, L. (2016), se determind lo siguiente:

1) El Modelo de Minimos Cuadrados Ordinarios se descarta del andlisis debido a la
evidencia de correlacion espacial en los datos.

2) ElI Modelo de Rezago Espacial presenta autocorrelacién, pero carece de
heterocedasticidad.

3) EIl Modelo de Error Espacial rechaza la hipdtesis nula de heterocedasticidad, indicando
una presencia significativa de variabilidad no constante en los errores.

4) El Modelo SARAR revela autocorrelacion sin heterocedasticidad. Sin embargo, no se

descarta la hipotesis nula de que Rho sea estadisticamente igual a cero.
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5) EI Modelo Durbin de Rezago Espacial, gracias a la inclusion del rezago espacial, no
presenta autocorrelacion. No obstante, muestra heterocedasticidad.

6) El Modelo Durbin de Error Espacial presenta heterocedasticidad y no permite rechazar la
hipétesis nula del coeficiente del rezago de la variable independiente, lo que genera una

especificacion sobreidentificada.

Al comparar los criterios AIC y el Logaritmo de Verosimilitud, el Modelo Durbin de Rezago
Espacial presenta la mejor especificacion, evidenciado por un AIC de 120.69 y un logaritmo de
verosimilitud de -55.34. Estos indicadores sugieren que este modelo logra un equilibrio 6ptimo
entre la capacidad explicativa y la parsimonia, lo que lo posiciona como el mas adecuado para

abordar la relacién entre la pobreza y los delitos del fuero comun en este contexto espacial.

Cuando los modelos presentan autocorrelacion, pueden ser considerados consistentes mas no
eficientes, al corregir la autocorrelacion del modelo corregimos la eficiencia, sin embargo, al no
asegurar la heterocedasticidad, el modelo corre el riesgo de no tener varianza minima. Por lo que,
se llevd a cabo un andlisis de los residuos con el proposito de identificar posibles valores atipicos

gue pudieran incidir en las estimaciones.

Con base en lo anterior, se encontrd que el Municipio de Benito Juarez y sus vecinos, destacan
como datos atipicos, al ser poligonos territoriales con una baja densidad de pobreza y una alta

densidad de delitos. Por lo que, al integrar ese fendbmeno al modelo se obtiene lo siguiente:

Tabla 11. Resultados del Modelo Durbin de Rezago Espacial corregido por
Heteroscedasticidad
Rezago Espacial: densidad territorial de los delitos del fuero comun

corregido
Coeficiente  E. Estandar Valor Z Pr (> |Z])
Intercepto -2.26 0.65 -3.48 0
Log(pobreza) 1.09 0.06 17.9 0
BJ 2.22 0.43 5.133 0
Lag(pobreza) -0.51 0.16 -3.08 0
Lag(BJ) 3.22 1.19 2.7 0

Rho: 0.48; Prueba LR: 13.01; Pr (> |LR|): 0; LM autocorrelacioén: 0.17; Pr (> |LM|): 0.68; BP
Heterocedasticidad: 12.9; Pr (> |LM|): 0.01; Verosimilitud: -41.88; AIC: 97.77.
Fuente: Elaboracion propia con datos de INEGI, SESP y CONEVAL, 2020.

Este modelo utiliza el método de regresion Durbin Rezago Espacial para examinar la relacion
entre el logaritmo de la densidad territorial de los delitos del fuero comun y dos variables
independientes: el logaritmo de la densidad territorial de las personas en situacion de pobreza 'y

una variable dicotdmica que representa el Municipio de Benito Juérez.
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Los resultados del modelo indican lo siguiente:

1)

2)

3)

4)

5)

6)

7)

8)

El intercepto es -2.26, proporcionando un punto de partida para la interpretacién de las
demas variables.

El coeficiente de la variable del logaritmo de la densidad territorial de las personas en
situacion de pobreza es 1.094828, lo que indica que un aumento en la densidad territorial
de las personas en situacion de pobreza se asocia con un aumento en el logaritmo de la
densidad territorial de los delitos del fuero comun.

La variable dicotdmica que representa el Municipio de Benito Juarez (BJ) tiene un
coeficiente de 2.22, evidenciando su influencia significativa en la densidad de delitos.

El coeficiente del rezago espacial para el logaritmo de la densidad territorial de personas
en situacion de pobreza es -0.508475, sefialando que un aumento en la densidad de
personas en situacion de pobreza en el municipio vecino se asocia con un descenso en el
logaritmo de la densidad territorial de los delitos del fuero comun.

El coeficiente del rezago espacial para la variable BJ es 3.22, enfatizando la importancia
de la ubicacion geografica en la dinamica delictiva.

El valor de Rho es 0.48461, lo que sugiere que hay una correlacion espacial positiva entre
los municipios vecinos en términos del logaritmo de la densidad territorial de los delitos
del fuero comdn. El valor de p del test LR es 0.00031007, indica que el efecto espacial
es significativo.

La prueba LM para la autocorrelacién residual, con un valor de prueba de 0.1659 y un
valor p de 0.68378, indica que no hay autocorrelacion significativa en los residuos del
modelo.

Ademas, la prueba Breusch-Pagan test, es de 12.90 con 4 grados de libertad y un valor p
de 0.01176. Esto ofrece evidencia para no rechazar la hipétesis nula de homocedasticidad
a un 90% de confianza. Lo que enriquece la comprension de la compleja dindmica

espacial en relacion con la densidad de delitos del fuero comun..

El anélisis comparativo de los modelos ajustados resalta la superioridad del modelo Durbin de

Rezago Espacial Corregido, evidenciado por su AIC mas bajo y el logaritmo de verosimilitud mas

alto en relacién con los demas modelos. Estas métricas indican que este modelo proporciona una

representacion mas eficiente y precisa de la dindmica espacial entre la densidad de delitos del

fuero comun, la pobreza y la variable dicotémica para el municipio de Benito Juarez (BJ).

En el contexto del modelo espacial, donde IP representa el Logaritmo de la Densidad Territorial

de la Pobreza y BJ es la variable dicotomica para el municipio de Benito Juarez, y la variable
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dependiente es el logaritmo de la densidad territorial de los delitos del fuero comun, los resultados

de impacto y las simulaciones revelan patrones significativos:

Tabla 12. Medidas de impacto

Medidas de impacto

Para IP:
Para BJ:

Directo: 1.097592 Indirecto: 0.04009054 Total: 1.137683
Directo: 2.754560 Indirecto: 7.79344531 Total: 10.548005

Resultados de Simulacién:

Errores Estandar Simulados (Simulated Standard Errors):

Para IP:
Para BJ:

Directo: 0.05778713 Indirecto: 0.118906 Total: 0.104569
Directo: 0.49282995 Indirecto: 2.677462 Total: 2.960379

Valores z Simulados:

Para IP:
Para BJ:

Directo: 18.983586 Indirecto: 0.3390053 Total: 10.876229
Directo: 5.561123 Indirecto: 3.0014397 Total: 3.640387

Valores p Simulados:

Para IP:
Para BJ:

Directo: < 2.22e-16 Indirecto: 0.7346057 Total: < 2.22e-16
Directo: 2.6804e-08 Indirecto: 0.0026871 Total: 0.00027223

Nota:

IP (Logaritmo de la Densidad Territorial de la Pobreza):
BJ (Variable dicotdmica para el Municipio de Benito Juarez)
Fuente: Elaboracién propia con datos de INEGI, SESP y CONEVAL, 2020.

e Para IP, el impacto directo estimado de la variable IP en la densidad de delitos del fuero
comun es 1.097592, el indirecto es 0.04009054 vy el total es 1.137683.

e Para BJ, el impacto directo estimado de la variable BJ en la densidad de delitos es
2.754560, el indirecto es 7.79344531 y el total es 10.548005.

La interpretacion de los resultados anteriores, revela el impacto de un cambio unitario en las

variables IP o BJ en el logaritmo de la densidad territorial de los delitos del fuero comin. De tal

forma que, estos hallazgos proporcionan una perspectiva detallada sobre la relacién entre la

densidad de delitos y factores como la pobreza y la ubicacion especifica de Benito Juarez.

Los errores estandar proporcionan una medida de la variabilidad en las estimaciones en diferentes

simulaciones, donde valores mas pequefios indican mayor precisién en las estimaciones. Los

valores z, a su vez, indican la significancia estadistica de las estimaciones, siendo valores méas

grandes sugieren mayor significancia.

Por lo tanto, al considerar los valores p, que representan la probabilidad de observar los resultados

bajo la hipo6tesis nula, se concluye que tanto IP como BJ tienen impactos significativos en la
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densidad territorial de los delitos del fuero comun. Estos resultados se respaldan tanto en los
impactos directos como en los indirectos, indicando que estas variables no solo tienen efectos
directos, sino también efectos espacialmente indirectos en la variable dependiente. Este hallazgo
refuerza la importancia tanto de la relacion directa entre las variables como de sus interacciones
espaciales, subrayando la complejidad de los factores que influyen en la dinamica de los delitos

en el contexto analizado.
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6. Conclusiones

Este estudio ha abordado exhaustivamente la relacion entre la delincuencia y la pobreza en el
Valle de México, basandose en los postulados tedricos propuestos por Becker (1968) y Zhao,
Feng y Castillo-Chavez (2014). La investigacion no solo se ha enfocado en comprender los
fundamentos tedricos que conectan estos dos fendmenos, sino también en fortalecer estos

conceptos a través de la aplicacion de modelos econométricos de relacién espacial.

Los resultados obtenidos revelan una correlacién espacial positiva significativa entre los delitos
del fuero comln vy los niveles de pobreza en las zonas metropolitanas analizadas. Este hallazgo
subraya la importancia de considerar tanto los factores individuales como la distribucion

geografica de estos fendmenos al desarrollar estrategias de seguridad publica y politicas sociales.

La revisién de la literatura ha permitido contextualizar estos resultados, identificando factores
especificos que pueden intensificar la relacion entre la pobreza y la delincuencia en el Valle de
México. La falta de oportunidades educativas y laborales, asi como la concentracion de la
poblacién en areas con desigualdades en la distribucién del ingreso, surgen como elementos clave
que contribuyen a la dindmica delictiva. Estos hallazgos respaldan la necesidad de enfoques
integrales que aborden no solo las causas individuales, sino también las dimensiones

geoespaciales de la relacion entre la pobreza y la delincuencia.

La confirmacién de una correlacion espacial positiva proporciona una base sélida para la
formulacion de estrategias de politica publica. Es esencial que las iniciativas dirigidas a combatir
la delincuencia consideren no solo la dimensiéon econémica, sino también la distribucion
geogréfica de la pobreza. Esto implica la necesidad de programas especificos y localizados que
atiendan las condiciones socioeconémicas particulares de las zonas con mayores indices

delictivos.

En este sentido, este trabajo contribuye a una comprension mas profunda de la compleja
interaccién entre la pobreza y la delincuencia, ofreciendo perspectivas valiosas para disefiar
estrategias de intervencion mas efectivas y centradas en la realidad geografica de las comunidades
afectadas. Los modelos econométricos de relacion espacial identificados sefialan la importancia
de adoptar enfoques integrales y geogréficamente informados para abordar los desafios de
seguridad publica y promover la equidad socioecondmica en la Zona Metropolitana del Valle de

México.
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Con base en los resultados obtenidos en los modelos anteriores, especialmente al comparar los
modelos analizados, se pueden extraer varias conclusiones relevantes, particularmente en relacion
con la desutilidad de delinquir frente a la desutilidad asociada a las carencias sociales vinculadas

a la pobreza multidimensional.

En primera instancia, los resultados corroboran la idea fundamental de que la desutilidad asociada
a las carencias sociales asociadas a la pobreza multidimensional tiene un impacto sustancial en la
dindmica delictiva en la Zona Metropolitana del Valle de México. La preferencia por el "Modelo
Durbin de Rezago Espacial Corregido por Heteroscedasticidad" destaca una vision mas precisa y
predictiva, evidenciando que la carencia de recursos y condiciones basicas desempefia un papel
crucial en la comprension de los patrones delictivos. Este peso significativo de las carencias
destaca la necesidad de integrar factores socioeconémicos en el andlisis de la desutilidad de

delinquir.

Ademas, la mejora sustancial al introducir correcciones en el modelo respalda la complejidad
intrinseca de la relacidon entre la desutilidad de delinquir y la desutilidad asociada a las carencias.
Estas correcciones no solo mejoran la capacidad predictiva, sino que también sefialan la influencia
de factores previamente no considerados en la dindmica entre ambas variables. Este hallazgo
destaca la necesidad de un enfoque analitico mas completo que considere las complejidades de la
interaccién entre la privacién y la propensién al comportamiento delictivo. Ademas, subraya la
importancia de comprender que abordar las carencias y desafios sociales puede tener un impacto
positivo en la reduccién de comportamientos delictivos, ofreciendo orientacién directa para la
formulacion de politicas destinadas a mejorar las condiciones sociales como medio de prevencion
del delito.

La intrincada relacién entre la desutilidad de delinquir y la desutilidad asociada a las carencias
sociales vinculadas a la pobreza multidimensional resalta la naturaleza multifacética de las
dindmicas sociales. Esto sugiere que comprender plenamente la conexion entre la privaciéon y la
criminalidad requiere un enfoque analitico integral que aborde estas complejidades y se sumerja
en la comprension holistica de las dindmicas sociales y su impacto en los comportamientos

delictivos.

Desde el punto de vista técnico, destaca la preferencia por el Modelo Durbin de Rezago Espacial
Corregido. Los resultados obtenidos del Modelo de Durbin de Rezago Espacial Corregido, con
sus 7 grados de libertad, AIC de 97.77 y logaritmo de verosimilitud de -41.885, no solo resaltan
la robustez estadistica del modelo, sino también su capacidad para capturar las interacciones

complejas entre la delincuencia y la pobreza en el contexto del Valle de México.
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La significativa mejora con respecto al Modelo de Durbin de Rezago Espacial y se manifiesta en
un valor p bajo (0.00000143), lo cual indica que las correcciones de Durbin y Rezago Espacial
son elementos esenciales que elevan de manera significativa la eficacia predictiva del modelo
ajustado. Este hallazgo destaca la importancia de tener en cuenta no solo la dependencia espacial,

sino también las correcciones pertinentes al modelar la relacion entre la delincuencia y la pobreza.

En este contexto, los resultados sugieren no solo una mejora estadistica, sino también una mayor
capacidad para comprender la dinamica subyacente de la relacion entre la delincuencia y la
pobreza. Esta comprension méas profunda puede ser instrumental para informar politicas publicas
mas efectivas, que aborden no solo los sintomas de la delincuencia, sino también sus raices en la

desigualdad econémica y la falta de oportunidades.

Los resultados del modelo proporcionan informacion crucial sobre la relacion entre la
delincuencia y la pobreza en el contexto examinado. El intercepto de -2.263747 sugiere que en
condiciones donde la densidad territorial de personas en situacion de pobreza y la variable
dicotomica BJ son nulas, y se espera una densidad territorial de delitos del fuero comin de
promedio positiva (0.10469 en términos de su logaritmo), esto implica de manera no condicionada

que los delitos distribuidos en el territorio no tienen relacion con la pobreza.

No obstante, se observa un impacto significativo de la pobreza, ya que el coeficiente de la variable
del logaritmo de la densidad territorial de personas en situacion de pobreza es positivo (1.094828).
Esto indica que un aumento en la densidad territorial de personas en situacion de pobreza se asocia
con un aumento en la densidad territorial de delitos del fuero comun. Este fenémeno puede
explicarse mediante la desutilidad marginal generada por las carencias sociales (implicitas en la
variable de pobreza) en comparacién con la desutilidad marginal que implica cometer algin
delito. Los incentivos por cometer delitos en los territorios con mayor concentracion de personas
en situacion de pobreza son mucho mayores, probablemente debido a la rivalidad de recursos por

los que compiten.

Los elementos espaciales afiaden una dimension clave al modelo. El coeficiente del rezago
espacial para la variable de pobreza indica una relacién inversa, sugiriendo que un aumento en la
densidad territorial de personas en situacion de pobreza en el municipio vecino se asocia con una
disminucion en la densidad territorial de delitos del fuero comdn en el municipio actual. En
cambio, el rezago espacial de la variable BJ muestra un impacto positivo, indicando que un
aumento en la presencia de Benito Juarez en el municipio vecino se asocia con un aumento en la

densidad territorial de delitos del fuero comun en el municipio actual. Ademas, esta variable,
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sobresale con un coeficiente de 2.22, lo que indica que, en términos promedio, la densidad
territorial de delitos del fuero comun en Benito Juarez es 9.182187 veces superior a la de otros

municipios.

Estos resultados resaltan la complejidad de las interacciones entre la pobreza y la delincuencia.
La influencia espacial, tanto de la variable de pobreza como de la presencia de Benito Juarez,
destaca la necesidad de estrategias de seguridad especificas adaptadas a las dindmicas locales. La
relacién inversa con la pobreza en el municipio vecino y la correlacion positiva entre municipios
vecinos enfatizan la importancia de enfoques colaborativos y regionales para abordar eficazmente
estos desafios. La robustez general del modelo sugiere que puede ser una herramienta valiosa para

informar politicas y practicas de seguridad publica.

Ahora bien, a través del modelo de minimos cuadrados ordinarios aplicado de manera
independiente en distintos espacios, se establece de manera consistente una relacion positiva y
estadisticamente significativa entre los niveles de pobreza y la incidencia delictiva. Este hallazgo
destaca una asociacion robusta entre ambas variables, resaltando la importancia de abordar la
pobreza como un factor relevante en la comprension de los niveles de delincuencia,

independientemente del contexto espacial considerado.

En este sentido, la identificacion de dependencia espacial cobra relevancia, ya que indica que las
observaciones no son independientes y que las suposiciones convencionales de la regresion lineal
clasica podrian estar siendo infringidas. En presencia de autocorrelacion espacial, podria ser
necesario contemplar modelos econométricos espaciales o incorporar términos de rezago
espacial. De tal forma que, este enfoque se vuelve esencial para abordar adecuadamente la

dependencia espacial en los datos y asegurar que los resultados obtenidos sean robustos y validos.

Finalmente, se concluye que tanto el Logaritmo de la Densidad Territorial de la Pobreza, como la
variable dicotomica para el municipio de Benito Juarez, tienen impactos significativos en la
densidad territorial de los delitos del fuero comun. Lo anterior, se respalda tanto en los impactos
directos como en los indirectos, indicando que estas variables no solo tienen efectos directos, sino
también efectos espacialmente indirectos en la variable dependiente, lo que refuerza la
importancia tanto de la relacion directa entre las variables como de sus interacciones espaciales,
subrayando la complejidad de los factores que influyen en la dinamica de los delitos en el contexto

analizado.
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AnNexos

Anexo 1. Composicion de la Zona Metropolitana del Valle de México

Entidad Federativa Municipio Poblacién
Ciudad de México | Azcapotzalco 404,958
Ciudad de México | Coyoacan 568,913
Ciudad de México | Cuajimalpa de Morelos 199,872
Ciudad de México | Gustavo A. Madero 1,130,265
Ciudad de México | lztacalco 376,976
Ciudad de México | Iztapalapa 1,760,382
Ciudad de México | La Magdalena Contreras 241,690
Ciudad de México | Milpa Alta 161,267
Ciudad de México | Alvaro Obregdn 726,046
Ciudad de México | Tlahuac 377,744
Ciudad de México | Tlalpan 690,788
Ciudad de México | Xochimilco 437,383
Ciudad de México | Benito Juarez 373,752
Ciudad de México | Cuauhtémoc 491,816
Ciudad de México | Miguel Hidalgo 364,554
Ciudad de México | Venustiano Carranza 414,914
Hidalgo Tizayuca 160,516
México Acolman 210,256
México Amecameca 49,658
México Apaxco 36,200
México Atenco 84,314
México Atizapéan de Zaragoza 548,919
Meéxico Atlautla 27,735
Meéxico Axapusco 29,406
México Ayapango 9,765
Meéxico Coacalco de Berriozabal 318,472
Meéxico Cocotitlan 16,328
Meéxico Coyotepec 40,673
México Cuautitlan 195,425
México Chalco 449,046
México Chiautla 32,202
México Chicoloapan 217,954
México Chiconcuac 29,466
México Chimalhuacan 716,859
México Ecatepec de Morelos 1,808,026
México Ecatzingo 9,348
México Huehuetoca 188,545
México Hueypoxtla 51,482
México Huixquilucan 295,931
México Isidro Fabela 11,327
México Ixtapaluca 589,716
México Jaltenco 32,118
México Jilotzingo 19,350
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México Juchitepec 25,646
México Melchor Ocampo 65,150
México Naucalpan de Juéarez 896,997
México Nezahualcoyotl 1,126,331
México Nextlalpan 63,689
México Nicolas Romero 479,550
México Nopaltepec 10,899
México Otumba 38,054
México Ozumba 30,394
México Papalotla 5,189
México La Paz 333,038
México San Martin de las Pirdmides 29,830
México Tecamac 609,772
México Temamatla 13,789
México Temascalapa 49,852
México Tenango del Aire 11,015
México Teoloyucan 71,057
México Teotihuacan 65,546
México Tepetlaoxtoc 35,908
México Tepetlixpa 20,220
México Tepotzotlan 114,945
México Tequixquiac 45,705
México Texcoco 307,221
México Tezoyuca 53,999
México Tlalmanalco 49,709
México Tlalnepantla de Baz 731,771
México Tultepec 173,743
México Tultitlan 560,373
México Villa del Carbén 53,235
México Zumpango 336,687
México Cuautitlan lzcalli 589,072
México Valle de Chalco Solidaridad 420,595
México Tonanitla 17,324

Fuente: Elaboracion propia con informacién de CONEVAL, 2020.

Anexo 2. Delitos del fuero comudn

Abuso de confianza

Abuso sexual

Acoso sexual

Allanamiento de morada

Amenazas

Contra el medio ambiente

Corrupcién de menores

Dafio a la propiedad

Delitos cometidos por servidores publicos

Despojo
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Electorales

Evasidn de presos

Extorsion

Falsedad

Falsificacion

Feminicidio

Fraude

Homicidio

Hostigamiento sexual

Incesto

Incumplimiento de obligaciones de asistencia familiar
Lesiones

Narcomenudeo

Otros delitos contra el patrimonio

Otros delitos contra la familia

Otros delitos contra la sociedad

Otros delitos del Fuero Comun

Otros delitos que atentan contra la vida y la integridad corporal
Otros delitos que atentan contra la libertad personal
Otros delitos que atentan contra la libertad y la seguridad sexual
Rapto

Robo

Secuestro

Trata de personas

Tréfico de menores

Violacion equiparada

Violacion simple

Violencia de género en todas sus modalidades

Violencia familiar

Fuente: Elaboracion propia con informacion del Secretariado Ejecutivo del

Sistema Nacional de Seguridad Publica, 2020.

Nota: Excluye aborto.

En México, la Suprema Corte de Justicia de la Nacion resolvié por unanimidad en septiembre de 2023, que
es inconstitucional criminalizar el aborto de manera absoluta, y se pronunci6 por primera vez a favor de
garantizar el derecho de las mujeres y personas gestantes a decidir, sin enfrentar consecuencias penales.
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