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UNIVERSIDAD AUTÓNOMA DE COAHUILA
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3. Referentes teórico-conceptuales 22

3.1. Configuración de las desigualdades socioeconómicas espaciales . . . . . . . . . . 23
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Capı́tulo 1

Introducción
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Introdución

La marginación es un conjunto de elementos relacionados. En principio, es un fenómeno que

refleja la existencia de desigualdades socioeconómicas entre individuos y agregados sociales,

ya que muestra la vulnerabilidad de la población para satisfacer necesidades relacionadas

con ciertos bienes y servicios. En otro sentido, la marginación cuenta con una identificación

geográfica caracterizada por la diferenciación en el acceso al bienestar. En la presente inves-

tigación se plantea una diferencia conceptual. Dicha diferencia se da entre el concepto de

marginación empleado en la investigación y el empleado tradicionalmente.

La concepción tradicional de la marginación la define como un fenómeno estructural y

multidimensional. El carácter estructural se debe a que se gesta por medio de las condiciones

históricas de un pueblo y define sus caracteŕısticas por medio de las relaciones prevalecientes

en su desarrollo (De˜la Vega et al , 2010, p. 11). La multidimensionalidad emerge porque se

expresa por medio de diferentes dimensiones que generan la situación de marginación rela-

cionada con el acceso a bienes y servicios que son reflejo del desarrollo socioeconómico.

Por ejemplo, Ávila et al (2000, p. 11) consideran que “la marginación es un fenómeno

estructural que se origina bajo un patrón histórico de desarrollo”. Por otro lado, para Cortés

(2006, p. 75), “la marginación intenta dar cuenta del acceso diferencial de la población al

disfrute de los beneficios del desarrollo”. Aśı, la concepción tradicional de la marginación pre-

tende reflejar el grado de desigualdad socioeconómica de la población.

A pesar de que el estudio de la marginación “permite diferenciar unidades territoriales

según las privaciones que padece su población” (Ávila et al , 2000, p. 11), no se han real-

izado estudios a nivel nacional que incorporen formalmente el espacio en el análisis de la

marginación. Los realizados se basan en análisis estad́ısticos estándar o bien en el uso de

herramientas de la econometŕıa tradicional (Bistrain, 2008; Camberos y Bracamontes, 2007;

Peña et al , 2007). En México, el indicador empleado en el estudio de la marginación es el

ı́ndice construido por el Consejo Nacional de Población (CONAPO). Es un “indicador que
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contribuye a identificar las disparidades territoriales que existen entre las entidades federati-

vas y los municipios del páıs” (De˜la Vega et al , 2010, p. 9).

Aunque el concepto tradicional de la marginación pretende mostrar el grado de las dis-

paridades socioeconómicas regionales, no muestra la incorporación expĺıcita del espacio. La

investigación de la dimensión espacial de la marginación pudiera tener implicaciones que no

se han explorado en los estudios tradicionales, ya que estos no versan en ningún sentido sobre

los efectos que el espacio pudiera inducir. Autores como Camberos y Bracamontes (2007);

Mart́ınez y López (2009); Montes y Ortega (2006); Pérez (2010); Bistrain (2008); McVicar

(2000) y Salcedo (2004), por citar algunos, realizaron sus análisis sin considerar el espacio y

la influencia que el mismo podŕıa tener en los resultados.

La relevancia del espacio en el estudio de la marginación se ha sugerido anteriormente,

aunque no ha sido tratado con métodos espaciales expĺıcitos para el caso de México. Por ejem-

plo, para Cortés (2006, pp. 73-79) “la marginación predica sobre espacios geográficos”, pues

se refiere a localidades espećıficas. “Hace referencia a la manera como enraizan los frutos del

desarrollo en el espacio” enfatizando las disparidades que generan los procesos socioeconómi-

cos. Se refiere de manera espećıfica a “agregados sociales espacialmente localizados”, de nuevo

para referirse a su localización geográfica.

Con base en lo anterior, la marginación mide las diferencias del desarrollo socioeconómico

observadas en diferentes unidades geográficas. Como muestra evidencia previa en la literatura

(Rey y Sastré-Gutiérrez, 2010), la desigualdad socioeconómica y las disparidades regionales

se reflejan en el desarrollo heterogéneo de las sociedades en el espacio. En este sentido, la

dimensión espacial de la marginación puede brindar una perspectiva adicional que permita

profundizar el entendimiento de las desigualdades generadas por el desarrollo heterogéneo de

manera agregada.

Con base en ello, se incorpora el espacio formalmente en el análisis para explorar los

posibles efectos que genera en la distribución de la marginación. Esto puede ofrecer una
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perspectiva adicional que permita identificar la existencia de agrupaciones geográficas con

valores similares en el ı́ndice. En la presente investigación se pretenden explorar, por medio

de técnicas de análisis estad́ıstico espacial, en general con Mineŕıa de Datos Espaciales (MDE)

y en particular con el análisis exploratorio de datos espaciales (AEDE), la existencia de efectos

espaciales en la distribución del ı́ndice de marginación e indagar si las desigualdades del desar-

rollo socioeconómico reflejadas en dicha distribución pudieran ser resultado de la existencia de

dichos efectos. Este análisis puede servir de base para establecer hipótesis sobre las relaciones

socioeconómicas en el espacio (Sastré-Gutiérrez, 2011) y las externalidades asociadas con la

proximidad o la distancia (Lobao et al , 2007, p. 8).

La Mineŕıa de Datos Espaciales MDE y el AEDE son metodoloǵıas que permiten estable-

cer hipótesis sobre las posibles relaciones espaciales y los hallazgos que se encuentran con la

utilización de sus herramientas. Permite determinar, entre otras cosas, la existencia de aglo-

meraciones o clusters de marginación y detectar la existencia de patrones de distribución por

medio de geovizualización con la finalidad de extraer información relevante en conjuntos de

datos relativamente grandes.

El análisis exploratorio espacial (AEDE) permite corroborar estad́ısticamente el v́ınculo

aparente entre diferentes áreas. Esto permite investigar si la distribución de la marginación

es resultado de un proceso aleatorio o si por el contrario muestra indicios de un proceso bien

definido que genera diferentes áreas con grados de marginación similar. Esto se consigue por

medio de la utilización de instrumentos estad́ısticos del análisis espacial. El análisis explorato-

rio de datos espaciales se basa en un conjunto de herramientas que sirven para investigar la

presencia de efectos espaciales, en particular, autocorrelación espacial y heterogeneidad espa-

cial.
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1.1. Justificación y Motivación

En particular, se sigue a Anselin (1999, pp. 68-69) cuando apunta que, si los fenómenos

socioeconómicos “se basan en datos espaciales o cuando los fenómenos en consideración son

espaciales por naturaleza, se requieren técnicas especializadas de estad́ıstica espacial”. Es im-

portante determinar como las “interacciones individuales generan comportamientos colectivos

o patrones de agregación”, ya que el “pensar espacialmente” permite complementar el estudio

de la desigualdad.

Para lograr tal objetivo, se requieren explorar tanto la distribución espacial de un de-

terminado fenómeno, como la posible existencia de efectos espaciales. Un aspecto de suma

importancia que se erige como punto de partida en el análisis espacial es la visualización del

fenómeno en el mapa geográfico. En el caso del presente estudio, la geovizualización puede

brindar una intuición sobre la distribución espacial y al mismo tiempo identificar áreas que

resaltan la desigualdad socioeconómica reflejada en grados de marginación muy altos.

Un análisis estad́ıstico tradicional del ı́ndice de marginación en México, puede servir de

pauta para resaltar las diferencias entre los estudios tradicionales y aquellos que se basan en

análisis espaciales expĺıcitos1. Con esto, se pretende contrastar las herramientas tradicionales

y la necesidad de instrumentos especializados de análisis espacial.

Si se observa el gráfico de caja del ı́ndice de marginación, se aprecian varias cuestiones

importantes. El gráfico de caja se construye por medio de cuart́ıles. La caja se ubica entre

el primer y tercer cuart́ıl. El segundo cuart́ıl coincide con la mediana y muestra donde se

ubica en la distribución estad́ıstica. Los puntos mas allá de los bigotes reflejan la existencia

de valores at́ıpicos. Al mismo tiempo, el gráfico de caja muestra la dispersión y la asimetŕıa

de la variable. Se aprecia en la figura 1.1 la existencia de valores at́ıpicos y un leve sesgo de

la distribución estad́ıstica.

1Se emplea el ı́ndice de marginación en México para el año 2010 realizado por CONAPO.
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Figura 1.1: Gráfico de caja del ı́ndice de marginación 2010

Fuente: Elaboración propia con base en el ı́ndice de marginación de México,

CONAPO. 2010.

A pesar de que el gráfico de caja brinda información de gran utilidad, con un análisis de

este tipo es imposible identificar geográficamente los valores at́ıpicos. En cambio, por medio

de Sistemas de Información Geográfica (SIG), se cuenta con una visualización espacial del

ı́ndice. Los SIG son una fuente de información precisa y un marco dentro del cual el análisis

exploratorio de datos se lleva a cabo (Goodchild, 1991; Anselin y Getis, 1992; Anselin, 1994).

EL uso de los SIG permite ubicar geográficamente a los valores at́ıpicos tradicionales y

observar diferentes aspectos de un fenómeno en el espacio. Una visualización de la distribución

geográfica del ı́ndice de marginación a nivel estatal muestra la diferencias entre estados, lo que

permite identificar grandes áreas con valores similares. Al mismo tiempo, se aprecia una franja

de estados con bajo grado de marginación al norte y una con altos grados de marginación al

sur de México. Al comparar la distribución a nivel estatal y municipal (figuras 1.2 y 1.3), se

encuentra que dentro de los estados existe una gran desigualdad.

El uso de los SIG brinda un conjunto de información relacionada con un fenómeno. Ofrece

la utilización de mapas, que en este caso, permiten ubicar geográficamente los municipios con

altos grados de marginación. Las áreas con niveles similares se presentan como áreas de interés

pues las desigualdades socioeconómicas se pudieran acentuar en ellas.
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Figura 1.2: Distribución geográfica del ı́ndice de marginación 2010 por Estado

Fuente: Elaboración propia con base en el ı́ndice de marginación en México,

CONAPO, 2010 y Sistemas de Información Geográfica

Figura 1.3: Distribución geográfica del ı́ndice de marginación 2010 por municipio

Fuente: Elaboración propia con base en el ı́ndice de marginación en México,

CONAPO, 2010 y Sistemas de Información Geográfica
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A continuación se estudia como se correlaciona el ı́ndice de marginación con los indicadores

que lo componen, mostrando una fuerte correlación positiva entre ellos. Este resultado era

previsible pues la construcción del ı́ndice se basa en cada uno de los indicadores. Sin embargo,

lo que indican tanto el ı́ndice de correlación de Pearson presentado en el cuadro 1.1 como en

la figura 1.4 es el grado en el que cada indicador incide en la medida global (De˜la Vega et al ,

2010, p. 330).

En el gráfico 1.4 se puede observar la correlación entre cada indicador socioeconómico y el

indice global para cada unidad espacial. Al mismo tiempo, se observa el comportamiento del

ı́ndice de marginación ante las variaciones en cada uno de los indicadores socioeconómicos. A

pesar de eso, el diagrama de dispersión sigue sin aportar argumentos en términos espaciales

pues carece de v́ınculo geográfico. Por lo que no es posible identificar si las unidades espaciales

con indicadores similares se encuentran geográficamente cercanas.

Cuadro 1.1: Índice de correlación
ÍNDICE

ANALFA 0.88

SINPRIM 0.88

SINDRENAJE 0.46

SINENERGIA 0.58

SINAGUA 0.58

HACINAMIENTO 0.72

PISOTIERRA 0.68

N5000HAB 0.64

N2SMIN 0.86

Fuente: Elaboración propia con base en el ı́ndice de marginación en México,

CONAPO, 2010
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Figura 1.4: Diagramas de dispersión del ı́ndice de marginación contra sus componentes

Fuente: Elaboración propia con base en el ı́ndice de marginación en México,

CONAPO, 2010

Para tratar de agrupar unidades con valores similares en el ı́ndice de marginación se emplea

el grado de marginación, el cual representa las categoŕıas en las cuales se agrupa dicho ı́ndice.

El grado de marginación depende de la vulnerabilidad socioeconómica con la que cuenta la

población. A medida que la vulnerabilidad aumenta dicho incremento se refleja en el grado

de marginación.

La metodoloǵıa utilizada para la definición de las categoŕıas del grado de marginación es

el método de estratificación óptima de Dalenius y Hodges (De˜la Vega et al , 2010, p. 331).

Este método busca identificar estratos que minimicen la varianza al interior de los mismos y

la maximice entre los grupos. En este sentido, pretende que las observaciones en cada estrato

traten de ser homogéneas y que las observaciones entre cada grupo sean lo más heterogéneas
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posible. Esto pretende diferenciar claramente las observaciones entre un grupo y otro.

Por medio de dicha clasificación, se obtienen 5 estratos clasificados de la siguiente manera:

Cuadro 1.2: Estratificación del ı́ndice de marginación, 2010

Grado de marginación Número de municipios
Ĺımite del IM Índice escalado

inferior superior inferior superior

Muy bajo 262 [-2.3418 -1.2486] [1.2109 13.5634]

Bajo 401 (-1.2486 -0.7021] (13.5634 19.7382]

Medio 944 (-0.7021 0.3927] (19.7382 32.1105]

Alto 408 (0.3927 0.9384] (32.1105 38.2767]

Muy alto 441 (0.9384 4.3632] (38.2767 76.9751]

Fuente: De˜la Vega et al (2010, p. 332)

Figura 1.5: Grado de marginación

Fuente: Elaboración propia con base en el ı́ndice de marginación en México,

CONAPO, 2010

El gráfico de pastel indica las categoŕıas en las que se distribuye el ı́ndice y muestra la

distribución porcentual de la variable pero, una vez más, carece de v́ınculo geográfico. Los
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municipios con grado alto y muy alto de marginación representan el 34% del total de munici-

pios del páıs. Sin embargo, aunque se conoce su ubicación espacial por medio de los mapas

realizados por CONAPO se desconoce si dicha ubicación influye de alguna manera en el grado

que muestra cada observación.

Al observar los gráficos de caja de los indicadores socioeconómicos se aprecia la existen-

cia de valores at́ıpicos y gran dispersión y asimetŕıa en la mayoŕıa de ellos. Es importante

mencionar que dichos gráficos no dicen nada en términos espaciales. Entonces, se requiere el

uso de sistemas de información geográfica para visualizar los valores at́ıpicos. A continuación

se muestran las distribuciones de los indicadores socioeconómicos, donde se aprecian puntos

at́ıpicos y su ubicación geográfica en el mapa de México.

Figura 1.6: Gráficos de caja de los componentes del ı́ndice de marginación 2010

Fuente: Elaboración propia con base en el ı́ndice de marginación en México,

CONAPO,2010
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Figura 1.7: Distribución geográfica de los componentes del ı́ndice de marginación 2010

Fuente: Elaboración propia con base en el ı́ndice de marginación en México,

CONAPO, 2010

y Sistemas de Información Geográfica

1.2. Contribución

En el presente trabajo se pretende explorar la distribución espacial del ı́ndice de marginación

y, con esto, desentrañar el grado en el que dicho fenómeno se manifiesta en la dimensión es-

pacial. Esto permite contribuir con la literatura sobre la investigación de la marginación al

incorporar de manera expĺıcita el espacio. Al mismo tiempo, el enfoque y la metodoloǵıa pro-

puestas permiten identificar si la incorporación de la dimensión espacial pudiera influir en la

distribución del ı́ndice de marginación.
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Con dicha exploración se pretende observar si su distribución pudiera acentuar las desigual-

dades socioeconómicas como resultado de la posible asociación entre unidades espaciales. La

investigación se llevará a cabo empleando la metodoloǵıa de la Mineŕıa de Datos Espaciales

(MDE) de la cual forma parte el Análisis Exploratorio de Datos Espaciales (AEDE), Dicha

metodoloǵıa, la MDE en general y el AEDE en particular, “presta atención en atributos espa-

ciales y de asociación” (Anselin, 1998, p. 81) y sirve de base para extraer información relevante

en conjuntos de datos de gran tamaño.

1.2.1. Preguntas de Investigación y Objetivos

1.2.1.1 Preguntas de Investigación

La presente investigación pretende dar respuesta a las siguientes preguntas de investi-

gación: ¿La inclusión de la dimensión espacial muestra aspectos no explorados, como la

existencia de dependencia espacial, en la distribución del ı́ndice de marginación y sus com-

ponentes en México para el año 2010? ¿La exploración por medio de MDE y AEDE arroja

hallazgos y patrones interesantes al incluir la dimensión espacial en la distribución del ı́ndice

de marginación y sus componentes?

1.2.1.2 Objetivo general

El objetivo del presente trabajo es investigar la existencia de patrones espaciales en la

distribución del ı́ndice de marginación y sus componentes en México, para el año 2010.

1.2.1.3 Objetivos particulares

1. Explorar la presencia de efectos espaciales, en espećıfico dependencia espacial, en el

ı́ndice de marginación 2010 por medio de Mineŕıa de Datos Espaciales (MDE) y Análisis

Exploratorio de Datos Espaciales (AEDE).

2. Identificar los efectos espaciales de cada uno de los indicadores que componen al ı́ndice

de marginación 2010.
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3. Contrastar espacialmente los patrones de distribución de los indicadores socioeconómicos

y la medida global de marginación.

4. Investigar la presencia de autocorrelación espacial en áreas sugeridas, en una primer

aproximación, por medio de MDE para un subconjunto de unidades espaciales

La presente investigación se organiza en seis caṕıtulos. En el caṕıtulo uno se muestra

la motivación por medio de un contraste estad́ıstico tradicional resaltando la necesidad de

herramientas expĺıcitas de análisis espacial. En el mismo caṕıtulo se señala la contribución

y el alcance de la investigación. En el caṕıtulo dos se realiza la revisión de literatura donde

se identifican 4 grupos de literatura. En el caṕıtulo tres se plantean los referentes teórico-

conceptuales, los cuales se dividen en dos secciones, Marco teórico espacial y Marco con-

ceptual. En el caṕıtulo cuatro se muestra el diseño de la investigación, se exhibe la medida

operacional y la metodoloǵıa empleada, resaltando la importancia del Análisis Exploratorio

de Datos Espaciales. En el caṕıtulo cinco, se lleva acabo la aplicación por medio de Mineŕıa de

Datos Espaciales MDE y AEDE para el ı́ndice de marginación en México y sus componentes.

Por último, en el caṕıtulo seis se indican los resultados de la investigación y se ofrecen algunas

sugerencias y conclusiones.
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Capı́tulo 2

Revisión de Literatura
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La revisión de literatura se clasifica en cuatro grandes cuerpos. Primero, se basa en inves-

tigaciones sobre el fenómeno de la marginación que no consideran el estudio del espacio, se

enfoca en estudios que utilizan al ı́ndice de marginación construido por CONAPO en el caso

de México. En segundo lugar, en investigaciones que reproducen el ı́ndice de marginación a

una escala diferente, ya sea a nivel de AGEB o bien de zona metropolitana. Tercero, en traba-

jos que muestran interés en la dimensión espacial de los fenómenos socioeconómicos pero no

estudian dicha dimensión con herramientas expĺıcitas de análisis espacial. Cuarto y último, en

investigaciones que emplean el Análisis Exploratorio de Datos Espaciales o diversas técnicas

de análisis espacial en el estudio de fenómenos socioeconómicos.

Algunos de los estudios de marginación revisados, se centran en las diferencias entre de-

terminadas regiones o ciertos grupos sociales. Por ejemplo, Camberos y Bracamontes (2007),

realizan una investigación para el estado de Sonora y muestran las diferencias socioeconómi-

cas de doce regiones. Realizan un análisis de la poĺıtica social en México y los esfuerzos para

combatir la marginación. Establecen tendencias y proyecciones de corto y mediano plazo por

medio de regresiones para 1970, 1980 y 1990, considerando como variable dependiente el ı́ndice

de cada año y como dependientes los indicadores que lo componen. Realizan, además, un ejer-

cicio de simulación de los años 1990 y 2000 para determinar las tendencias de largo plazo del

ı́ndice de marginación en cada una de las regiones.

Mart́ınez y López (2009) buscan mostrar la desigualdad social del estado de Chiapas por

medio del ı́ndice de marginación y el ı́ndice de desarrollo humano, enfocando el análisis en los

municipios con población ind́ıgena. Estudian las variaciones del ı́ndice en 2000 y 2005 con la

finalidad de mostrar la incidencia de la marginación en la población ind́ıgena de Chiapas.

López et al (1996) utilizan el ı́ndice de marginación para construir una medida de bien-

estar social que les permita identificar el grado de bienestar de una población en relación

con la morbilidad y el uso de los servicios de salud. Encuentran que el ı́ndice de bienestar

social les permite, por medio de diferencias de morbilidad y uso de servicios de salud pública,

la identificación de áreas sociodemográficas estratégicas. Concluyen con el argumento de la
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existencia de una ”Ley inversa de atención”que básicamente pregona que las localidades que

muestran una necesidad mayor por servicios de salud pública, son las que menos las usan.

A nivel internacional se encuentran trabajos como el de McVicar (2000), quien realiza

un estudio sobre la población joven y las poĺıticas de inclusión social en el norte de Irlanda.

A lo largo del documento, el autor argumenta que la situación de marginación del estrato

de población que estudia, es resultado de procesos de exclusión laboral interrelacionado con

desventajas sociales. Realiza un modelo probit para calcular los efectos marginales del desem-

pleo en la población joven marginada.

Pratschke y Haase (2007) realizan una cŕıtica a las medidas de desventaja social frecuente-

mente utilizadas, entre ellas, los ı́ndices de marginación construidos por componentes princi-

pales. Proponen una metodoloǵıa basada en un modelo de ecuaciones estructurales que per-

mite comparar las dimensiones de privación social tanto en tiempo como en espacio para la

república de Irlanda y muestran la articulación espacial de la desventaja social en 1991 y 2002.

Murie y Mustered (2004) identifican a la marginación como una de las formas de ex-

clusión social en ciudades y vecindarios europeos. Estudian la exclusión social como resultado

de las poĺıticas de bienestar en seis páıses europeos y dos ciudades de cada páıs. De las mis-

mas, se estudian dos vecindarios de cada ciudad, con el objetivo de resaltar los efectos de la

exclusión social. En el análisis consideran, patrones de privación, cambios sociales, económi-

cos, demográficos y la organización y operación del estado de bienestar por medio de una

metodoloǵıa cualitativa.

En la sección de trabajos que reproducen el ı́ndice de marginación se encuentran: Bistrain

(2008), quien analiza la marginación de la población rural de México y construye indicadores de

marginación por medio de cuatro técnicas diferentes. Con los indicadores analiza la situación

socioeconómica de la población rural para 1990 y 2000. Construye ı́ndices de marginación

rural por media aritmética, componentes principales, conglomerados y por discriminante. El

autor concluye que la mejor técnica para estudiar a la población rural es el ı́ndice por media

17



aritmética, pues permite estudiar diferencias en tiempo y espacio, sin embargo, el estudio no

analiza los efectos que el espacio genera en la marginación.

En los trabajos de Montes y Ortega (2006) y Salcedo (2004), se reproduce el ı́ndice de

marginación empleando la misma técnica empleada por CONAPO, salvo que se realiza para

una unidad geográfica mas desagregada. En el primero, se construye el ı́ndice de marginación

para la zona metropolitana de Monterrey, utilizando datos a nivel de AGEBs por medio de

componentes principales y se muestran las diferencias entre los municipios que forman la zona

metropolitana. En el segundo, se realiza el mismo trabajo para el Distrito Federal.

En la tercer sección se encuentran trabajos que muestran interés en la dimensión espacial

de los fenómenos socioeconómicos, aunque no se tratan de manera formal. En esta ĺınea se

encuentran trabajos como Pardo et al (2007) y López-Calva et al (2008) quienes se acercan

al análisis espacial de la pobreza. Utilizan una metodoloǵıa econométrica novedosa para op-

timizar las mediciones de la pobreza y realizan una visualización de la distribución de las

variables en el mapa. La visualización se presenta en dichos art́ıculos como el punto final del

estudio.

González et al (2004) realizan una investigación que busca identificar las distribución te-

rritorial de la morta- lidad infantil y su relación con algunos indicadores socioeconómicos, en

espećıfico, con el ı́ndice de marginación en la peńınsula de Yucatán. Consideran el análisis

espacial como un análisis cartográfico que permite vincular los indicadores socioeconómicos

con el ı́ndice de mortalidad infantil, mostrando aparentes patrones de distribución en dos

momentos en el tiempo, 1990 y 2000. Sin embargo, y a pesar del interés que muestran en el

análisis espacial, no realizan un análisis formal por medio de instrumentos expĺıcitos, salvo el

enfoque cartográfico.

En Mojarro et al (2003) se pretende mostrar el v́ınculo entre la marginación y la mortal-

idad materna a nivel municipal. Encontrando, como era de esperarse, una gran correlación

entre ambos indicadores lo que permite la focalización de las poĺıticas públicas enfocadas a
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disminuir el rezago socioeconómico a nivel municipal. Al mismo tiempo muestra como las

instituciones de salud pública deben incrementar la calidad de la atención hacia mujeres em-

barazadas o en lactancia ubicadas en localidades con un grado alto y muy alto de marginación.

Peña et al (2007) buscan analizar el patrón de consumo alimentario en Nuevo León por

estrato de marginación. Los autores consideran que la alimentación debeŕıa formar parte del

ı́ndice de marginación. Identifican diferencias importantes en los patrones de consumo alimen-

tario de los diferentes estratos principalmente ocasionados por las variaciones en el ingreso.

Consideran que con base en dichas diferencias es menester construir un ı́ndice alimentario

que capture los patrones con base en el ingreso. El reto es incorporar en la construcción del

ı́ndice de marginación una dimensión alimentaria con la finalidad de establecer la seguridad

alimentaria en Nuevo León.

Una aportación que muestra interés en el aspecto espacial de la marginación y reproduce

el ı́ndice a una escala diferentes es Soĺıs (2002), En este trabajo, el autor se basa en la premisa

de que las expresiones de la marginación dependen en gran medida de la escala en la que se

presentan, por ejemplo el ı́ndice de CONAPO se construyen para estados y municipios. El

punto que resalta este trabajo es que dichos ı́ndices son de poca utilidad para un entorno

urbano. En función de eso, se plantea la construcción de un ı́ndice de marginación urbana que

incorpore, ademas de las dimensiones empleadas tradicionalmente, una dimensión de genero

que capture la participación equitativa de la sociedad. EL resultado al que se llega es que el

ı́ndice de marginación urbana captura fenómenos que no se aprecian en el indicador tradi-

cional debido a las caracteŕısticas socioeconómicas de la sociedad urbana.

En la cuarta sección de la revisión, se analiza la literatura sobre disparidades espaciales y

la utilización de técnicas expĺıcitas de análisis espacial. Dichas investigaciones socioeconómi-

cas se relacionan con estudios de pobreza o desigualdad, o bien indicadores de ellas, utilizando

el Análisis Exploratorio de Datos Espaciales.
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Un estudio que muestra la necesidad de la incorporación expĺıcita en la investigación de las

disparidades regionales en México es, sin duda, Sastré-Gutiérrez y Rey (2008). Muestran el

interés creciente en la inclusión de la dimensión espacial, realizan un estudio de la desigualdad

regional por medio de la descomposición del ı́ndice de Theil con una adaptación planteada por

Rey (2004). Basan el análisis inferencial en la técnica de permutación aleatoria condicional.

Ana- lizan información sobre el ı́ndice de Theil y sus componentes inter e intraregional para

seis escenarios de regionalización y señalan como los escenarios son sensibles ante la agre-

gación lo que induce la falacia ecológica. Concluyen con el argumento de que la desigualdad

económica entre estados exacerba la polarización espacial formando clusters antagónicos.

Rey y Sastré-Gutiérrez (2010) analizan la existencia de efectos espaciales en los datos, con

el objetivo de estudiar la desigualdad económica interregional en México durante el periodo

1940-2000. Emplean análisis exploratorio de datos espaciales para estudiar la evolución de la

dependencia espacial y la desigualdad global entre estados, la heterogeneidad entre regiones

y la sensibilidad de los resultados ante diferentes escenarios de regionalización.

Sánchez˜Peña (2006) realiza un estudio de pobreza para la zona metropolitana de Guadala-

jara. La autora estudia y construye las medidas I de Moran e Indicadores Locales de Asociación

Espacial (LISA2), realiza modelos de regresión espacial y regresión geográficamente pondera-

da identificando clusters de pobreza en la zona metropolitana de Guadalajara.

Jiménez˜Montero et al (2004) realizan un estudio de la dinámica socioeconómica de la re-

gión del norte de Coclé en Panamá, basándose en el ı́ndice de desarrollo humano y utilizando

la técnica de análisis exploratorio espacial en una parte de su investigación.

Hernández˜Franco et al (2007), utilizan métodos exploratorios para calcular los segundos

niveles de un modelo de regresión logit multinivel con pobreza de capacidades como variable

dependiente y caracteŕısticas del hogar como variables independientes.

2Local Indicators of Spatial Association.
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O’Loughlin (1983) realiza un análisis de las desigualdades sociales de ciudades alemanas,

estadounidenses y canadienses. Por medio de nueve indicadores de desigualdad social cons-

truye indicadores de privación, segregación y entroṕıa. Estudia las distribuciones espaciales de

los indicadores en las ciudades seleccionadas, los efectos de la desigualdad y la concentración

espacial.

Anselin et al (2007) realizan un análisis exploratorio del riesgo infantil en Virginia, cons-

truyen una medida de riesgo infantil con base en indicadores de cuidados prenatales, bajo

peso al nacer y mortalidad infantil. Utilizan la metodoloǵıa de componentes principales para

obtener una medida única y continua del riesgo infantil. Con base en ella, realizan la explo-

ración, encontrando hallazgos interesantes. Construyen cinco matrices de peso espacial, las

cuales emplean en la construcción de los indicadores de autocorrelación espacial. Detectan

“outliers” espaciales y encuentran evidencia de la existencia de heterogeneidad espacial sis-

temática, pues los clusters se mantienen en el tiempo lo que muestra un grado creciente de

polarización.
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Capı́tulo 3

Referentes teórico-conceptuales
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3.1. Configuración de las desigualdades socioeconómicas

espaciales

La presente sección sigue el enfoque socio-económico espacial, propuesto en Sastré-Gutiérrez

(2011)3, en una estrategia de integración que parte de bases de análisis espacial (Isard, 1956;

Isard et al , 1970; Goodchild y Janelle, 2004; Goodchild et al , 2000), y la corriente sociológica

espacial (Tickamyer, 2000; Lobao et al , 2007), misma que enmarca el análisis socioeconómico

espacial y las desigualdades en el espacio. El enfoque en Sastré-Gutiérrez (2011) ha sugerido,

hasta ahora, la incidencia del espacio en variaciones regionales del ingreso, movilidad espacial y

distribucional para el caso de México (Rey y Sastré-Gutiérrez, 2010; Sastré-Gutiérrez y Rey,

2013). Un enfoque similar, extendido a múltiples variables ha brindado evidencia de diversos

factores socioeconómicos y escalas espaciales para otras regiones (Rey et al , 2011).

La presente investigación busca aportar evidencia emṕırica al enfoque anterior dentro del

cuerpo disciplinario denominado “ciencia social espacialmente integrada” (Spatially Integra-

ted Social Science, SISS ), la cual enfatiza la importancia de las caracteŕısticas espaciales en

los fenómenos sociales. La SISS busca dar un tratamiento formal a procesos sociales que se

presentan en la dimensión espacial. Esto se logra por medio de diferentes componentes del

análisis espacial, como la visualización del fenómeno espacial, análisis de datos espaciales y

visualización de información espacial (Goodchild y Janelle, 2004; Goodchild et al , 2000). El

uso de la ciencia social espacialmente integrada, en el presente estudio, pretende explorar los

fenómenos socioeconómicos con un entendimiento de los factores espaciales y mostrar como

la profundización en el análilsis de tales factores permite identificar hallazgos en el estudio de

los fenómenos socioeconómico-espaciales.

En la perspectiva sociológica, existen por lo menos dos enfoques que incorporan el estudio

del espacio en las relaciones sociales: la sociedad en el espacio y el espacio en la sociedad.

La primera estudia como los procesos sociales trabajan sobre espacios determinados. Por su

parte, la segunda trata las caracteŕısticas del espacio en una sociedad espećıfica y como las

3Laboratorio de Análisis Socioeconómico Espacial (Spatial SEALab)
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diferencias entre distintos lugares generan disparidades sociales (Lobao et al , 2007, p. 11).

De acuerdo con este enfoque sociológico, el estudio de la desigualdad en el espacio se basa

en cuatro premisas (Lobao et al , 2007, p. 10): 1) se considera que el espacio se relaciona de

diferentes formas con el estatus socioeconómico, 2) el espacio es un canal que evidencia las

desigualdades; 3) se reconoce que el propio espacio genera procesos de desigualdad y, 4) el

espacio y la desigualdad están causalmente interrelacionados.

La estrategia empleada brinda un entendimiento de los fenómenos espaciales y su inter-

relación al poder diferenciarlos claramente en el estudio de la distribución y configuración de

los procesos socioeconómicos espaciales. Entonces, el espacio se entiende como un concepto

que permite teorizar relaciones sociales a diferentes escalas y contabilizar las externalidades

asociadas con la distancia (Lobao et al , 2007, p. 8). “El espacio es un concepto que produce

ruido en las relaciones sociales, por medio de la incorporación de la distancia en la modelación

de las relaciones socioeconómicas. Por ejemplo, la pobreza, los logros académicos, las carac-

teŕısticas demográficas y la estructura económica tienden a aglomerarse con niveles similares

alrededor de unidades espaciales espećıficas” (Lobao et al , 2007, p. 9). Tales lugares proveen

una ubicación que puede operar como un contenedor de fenómenos sociales determinado por

factores que describen la estructura y los procesos socioeconómicos (Tickamyer, 2000, p. 806).

Por lo tanto, el espacio se intersecta con los fenómenos socioeconómicos de manera com-

pleja, ya que es visto como un canal que limita o amplifica los efectos de los procesos socio-

económicos. Aśı, la dimensión espacial de los fenómenos socioeconómicos permite profundizar

el entendimiento de las formas en las que se distribuyen dichos fenómenos (Lobao et al , 2007).

Dicha forma es preponderante porque la localización influye en la calidad y cantidad de los

bienes y servicios, tanto públicos como privados, a los que la población tiene acceso y de

manera mas general en la calidad del desarrollo socioeconómico en el que se desenvuelven

(Green, 2011, p. 2).

Aśı, los indicadores relacionados con dichos fenómenos generan un conjunto de diferencias
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socioeconómicas que desembocan en la formación de la desigualdad espacial (Lobao et al ,

2007, p. 3). Por tal motivo, Al incorporar factores socioeconómico-espaciales se pretende

identificar como y por que la dimensión espacial contribuye con la desigualdad del desarrollo

socioeconómico (Lobao et al , 2007, p. 3). Desde la perspectiva de la equidad, la desigualdad

espacial genera áreas socialmente indeseables ya que contribuyen con la desigualdad social

entre regiones. Incluso, la desigualdad espacial puede ser un factor de inestabilidad social si

muestra diferencias significativas en el bienestar socioeconómico (Kim, 2008, p.2). Las zonas

marginadas pueden ser el resultado de las diferencias espaciales en el desarrollo socioeconómi-

co.

Por medio de la utilización del enfoque mencionado, se pretende aportar evidencia emṕırica

a la Ciencia Social Espacialmente Integrada y explorar la distribución de la marginación como

resultado de un proceso de desigualdad espacial. Esto se logra al estudiar la distribución espa-

cial de los fenómenos socioeconómicos y la desigualdad espacial del desarrollo socioeconómico

en un momento en el tiempo.
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3.2. Marco conceptual

3.2.1. Evolución histórica del concepto de marginación

La marginación se define, tradicionalmente, como el proceso socioeconómico que colo-

ca a una persona o a un grupo de personas en condiciones económicas, sociales, legales o

poĺıticas de inferioridad. El carácter multidimensional en los estudios tradicionales destaca

a la marginación como un fenómeno que aqueja a ciertos grupos o sectores de la población

impidiéndoles el goce de sus libertades, sean las mismas de carácter económico, poĺıtico, social

o legal. Las cuatro cuestiones se consideran, t́ıpicamente, como las dimensiones básicas de la

marginación, lo que le da el carácter multidimensional.

De acuerdo con Campoy (1995, p. 68-69), la marginación tiene sus ráıces en el trabajo

realizado por Park (1928) quien subraya la importancia del hombre marginal relacionándolo

con aquellos individuos migrantes desposéıdos de los beneficios tradicionales. También señala

que el trabajo de Stonequist (1935) ampĺıa la importancia del hombre marginal relacionándo-

lo con ciertos niveles de exclusión. Para la autora, la marginación exige la referencia de un

cierto grupo social, al que se compara con los grupos marginados, ya que el primero nece-

sariamente implica la existencia de ciertas pautas que permiten considerar al segundo grupo

como marginado.

Hay un tránsito conceptual entre marginación, marginalidad, exclusión y pobreza y en

muchas ocasiones no se hace diferencia entre dichos conceptos. El tránsito al que se hace

referencia se relaciona con las formulaciones originales de los autores antes señalados. La

diferencia conceptual entre dichas concepciones teóricas se puede apreciar en trabajos espe-

cializados como Campoy (1995), Cortés (2006) y Moreno˜Jiménez (2001), quienes muestran el

paso natural entre los diferentes conceptos hasta llegar al utilizado actualmente en la mayoŕıa

de los trabajos sobre marginación.

Las formulaciones iniciales relacionadas con la marginación la ubican o bien con grupos

de migrantes en zonas conurbadas con bajos niveles de bienestar socioeconómico, o bien con
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individuos a los que se aleja de dichos beneficios por alguna caracteŕıstica particular. Ya sea

por baja instrucción académica, pertenencia a un grupo étnico, o simplemente, por contar con

bajos recursos económicos.

Para los objetivos de la presente investigación, baste mencionar que la marginación y los

conceptos antes mencionados se encuentran interrelacionados aunque no pretenden explicar

el mismo fenómeno. Por ejemplo, la marginación se caracteriza por la ausencia de bienestar

socioeconómico en ubicaciones particulares. Se diferencia de la exclusión por el hecho de que,

en el primero, los agregados sociales en los que se enfoca “se encuentran al margen de las

condiciones de desarrollo pero no como resultado de no ser parte del mismo, en cambio la

exclusión implica que se está en una posición en la que se ha quedado fuera del sistema so-

cioeconómico al que se hace referencia” (Bistrain, 2008, p. 18).

Marginación y pobreza también se usan indistintamente ya que son realidades que se

retroalimentan aunque existen diferencias conceptuales puesto que la pobreza es un estado

personal, mientras que la marginación se refiere a grupos bien definidos (Moreno˜Jiménez,

2001, p. 79). Un ejemplo tradicional que permite diferenciar entre un concepto y otro es el

considerar a individuos que por escasez de recursos económicos no tiene acceso a servicios de

educación, por lo que es pobre y al mismo tiempo marginado. En cambio cuando el mismo

individuo cuenta con los recursos necesarios para satisfacer sus necesidades de educación pero

no lo hace por que en su lugar de residencia no existe la infraestructura para ello, entonces,

estará marginado sin ser pobre (Bistrain, 2008, p. 15).

Para Moreno˜Jiménez (2001, p. 63) existen ocho criterios que permiten identificar a los

grupos marginados: 1) falta de recursos económicos, 2) falta de fuentes de empleo, 3) escasas

redes sociales o familiares, 4) vivienda en condiciones precarias, 5) comportamientos no acep-

tados socialmente, 6) caracteŕısticas personales no aceptadas socialmente, 7) escasa formación

y 8) carencia de salud. Este espectro de factores contribuyen con una marginación sistemática

de determinados grupos identificados con ordenamientos espaciales (Campoy, 1995, p. 81).
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El estudio de la marginación se acerca al concepto actual con los desarrollos de Vekemans

y la fundación del instituto Desal 4 donde se pretendió estudiar y comprender el fenómeno de

la marginalidad del mundo hispano. Remiten el problema de la marginación hasta la época

de la conquista española (Campoy, 1995, p. 78) caracterizando el fenómeno con la realidad

de América Latina a la luz de herramientas de carácter histórico y estructural.

3.2.2. Marginación en México

El estudio de la marginación ha sido utilizado al “definir estrategias y poĺıticas sociales en-

focadas a la dificultad estructural para propagar el progreso en los sectores que históricamente

muestran una desigualdad persistente” (Comité técnico para la medición de la pobreza, 2002,

p. 11). En México, el estudio de la marginación surge con los primeros esfuerzos para con-

tabilizarla realizados por la COPLAMAR5. En 1977 se diseñó un programa que pretend́ıa

profundizar el conocimiento de las zonas marginadas y deprimidas del páıs (Coplamar, 1982,

p. 9).

Los trabajos de la COPLAMAR se centraban en tres principios fundamentales: “ 1) el

crecimiento económico no constituye el propósito del desarrollo sino un medio para alcan-

zarlo, 2) el desarrollo se expresa en el grado de satisfacción de las necesidades esenciales de

la población y 3) la planeación debe partir de dichas necesidades y, en función de ellas, las

caracteŕısticas de la estructura productiva” (Coplamar, 1982, p. 10). En función de dichos

principios se estudió el grado de las necesidades de alimentación, educación, vivienda y salud

a nivel nacional, estatal y municipal. Se agruparon “municipios homogéneos en cuanto al nivel

de acceso de su población a los mı́nimos de bienestar definidos en las necesidades esenciales

y aśı conocer los diferentes grados de marginación en el interior de las entidades federativas”

(Coplamar, 1982, p. 13).

Partiendo de un marco de referencia en el que se enfatiza la importancia de las desigual-

4Instituto para el Desarrollo Económico y Social de América Latina
5Coordinación General del PLan Nacional de Zonas Deprimidas y Grupos Marginados
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dades regionales, la COPLAMAR, argumenta que el concepto de marginación sirve para “car-

acterizar aquellos grupos que han quedado al margen de los beneficios del desarrollo nacional

y de los beneficios de la riqueza generada, pero no necesariamente al margen de la generación

de dicha riqueza ni mucho menos de la condiciones que la hacen posible” (Coplamar, 1982,

p. 22). La técnica estad́ıstica adoptada por la COPLAMAR para el cálculo de los ı́ndices fue

componentes principales, herramienta que se usa hoy en d́ıa para el mismo objetivo.

Posteriormente, el CONAPO retomó la misma herramienta para calcular los ı́ndices de

marginación con base en los censos y conteos de población y vivienda. El primer estudio re-

alizado por CONAPO se encuentra en el documento “Desigualdad Regional y Marginación

Municipal en México, 1990”. Con la misma idea se realizaron los Indices de Marginación 1995

y 2000. Aunque en el año 2000 se incorporan los ı́ndices de marginación a ńıvel localidad y

de marginación urbana. Siendo este un ejercicio recurrente en 2005 y 2010.

Los ı́ndices realizados por la COPLAMAR y por CONAPO no difieren sustancialmente,

salvo en el número de indicadores que se toman como insumo para la construcción del ı́ndice.

En esencia, los indicadores brindan la misma información aunque los objetivos de poĺıtica

difieren marginalmente. EL concepto de marginación empleado en la formulación de cada

documento de investigación difiere en términos de forma, mas no de fondo, pues solamente se

parafrasea el concepto tomado por la COPLAMAR.

El objetivo de la COPLAMAR era conocer la distribución espacial de la marginación,

objetivo que se ha modificado por el CONAPO, ya que tan solo pretende identificar la dis-

tribución geográfica del fenómeno sin considerar las herramientas teóricas y estad́ısticas que

permitan alcanzar el objetivo planteado por la COPLAMAR. El único esfuerzo realizado por

el CONAPO se encuentra en el primer documento de 1990, incorporando un anexo titulado

“dimensión espacial de la marginación en México” aunque solo se refiere a la distribución

geográfica del fenómeno.

En ese sentido, es necesario caracterizar a la marginación como un fenómeno socioeconómi-
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co espacial y profundizar su entendimiento por medio de instrumentos sofisticados del análisis

espacial mostrando evidencia emṕırica.

3.2.3. La marginación como un proceso de desigualdad espacial

Considerando que la marginación se refiere a las unidades geográficas a las que aplica y

permite clasificar a la población que vive e dichos ámbitos, entonces, la marginación com-

prende a toda la población que habita en zonas marginadas (Cortés, 2006, p. 79). Por otro

lado, considerando que se toma el acceso de la población a los beneficios del desarrollo socioe-

conómico y se mide el grado de satisfacción de las necesidades de dichos individuos, se toman

todas las unidades geográficas del páıs y toda la población que vive en ellas.

Con dicho telón de fondo, la marginación se traduce en un proceso de desigualdad es-

pacial de carácter nacional por el hecho de existir diferencias espaciales significativas en el

desarrollo socioeconómico de México. La marginación pudiera ser el resultado de las external-

idades asociadas con la proximidad y la distancia reflejadas en la distribución del desarrollo

socioeconómico. Esto impide que los indicadores socioeconómicos de vivienda, educación,

ingresos monetarios y distribución de la población cuenten con un nivel de satisfacción ade-

cuado mostrando diversos niveles de vulnerabilidad reflejados en la distribución del ı́ndice de

marginación.
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Capı́tulo 4

Diseño de investigación
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4.1. Medida operacional y unidad de análisis espacial

El ı́ndice de marginación es el resultado de la combinación de nueve indicadores que son

procesados por medio de la técnica estad́ıstica de componentes principales. El ı́ndice es el

primer componente resultado de la implementación de dicho análisis y se construye por medio

de indicadores socioeconómicos a nivel municipal. Los mismos se agrupan en cuatro dimen-

siones (De˜la Vega et al , 2010): vivienda, educación, ingresos monetarios y distribución de la

población, y se construyen con información del Censo General de Población y Vivienda 2010,

del Instituto Nacional de Estad́ıstica y Geograf́ıa (ver Figura 4.1).

Figura 4.1: Dimensiones de la Marginación

Fuente: Elaboración propia con base en De˜la Vega et al (2010)

El presente estudio se realizará para México, tomando como unidad espacial de análisis a

los 2,456 municipios considerados en los indicadores construidos por el Consejo Nacional de

Población (CONAPO), tomando como medida operacional al ı́ndice de marginación 2010.
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De acuerdo con De˜la Vega et al (2010), el ı́ndice de marginación es una medida resumen

en la que cada indicador Iij refleja las vulnerabilidades de la población. Aśı, se tiene para cada

unidad espacial un conjunto de indicadores Iij, donde j se refiere al indicador socioeconómico

e i a la unidad espacial. Se tienen 9 indicadores socioeconómicos georeferenciados con 2,456

municipios. La construcción de los indicadores se aprecia en la tabla 4.1

Para cada unidad espacial se cuenta con 9 indicadores, por lo que se tiene un conjunto de

indicadores de la siguiente manera:

















I1,1 I1,2 · · · I1,9

I2,1 I2,2 · · · I2,9
...

. . .
...

I2456,1 · · · I2456,9

















Los cuales se integran en una medida única por medio del análisis de componentes princi-

pales por lo que se le asigna un indicador de marginación a cada unidad espacial: IMi, donde

i = 1, . . . , 2456. Además, se tiene un indicador georeferenciado con cada unidad espacial.
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Cuadro 4.1: Indicadores socioeconómicos
Nombre del indicador Fórmula Donde:

Ii1 = Población analfabeta Ii1 =
P anal
i

P 15+

i −NE
alfa
i

× 100

P anal
i = Población de 15 años o más analfabeta

P 15+

i = Población de 15 años o más

NE
alfa
i = Población de 15 años o mas que no especificó su

condición de alfabetismo

Ii2 =Población sin primaria Ii2 =
P si
i +P 1−5

i

P 15+

i −NEins
i

× 100

P si
i = Población de 15 años o más sin instrucción

P 1−5

i = Población de 15 años o más que aprobó entre el

primer y quinto año de primaria

completa P 15+

i = Población de 15 años o más

NEins
i = Población de 15 años o mas que no especificó nivel

de instrucción

Ii3 = Porcentaje de ocupantes

Ii3 =
Osde

i

Ot
i−NEde

i

× 100

Osde
i = Ocupantes en viviendas sin drenaje

en viviendas sin drenaje Ot
i = Total de ocupantes en viviendas particulares

ni excusado NEde
i = Número de ocupantes en viviendas que no especifi-

caron drenaje

Ii4 =Porcentaje de ocupantes

Ii4 =
Osee

i

Ot
i−NEee

i

× 100

Osde
i = Ocupantes en viviendas sin enerǵıa eléctrica

en viviendas sin enerǵıa eléctrica Ot
i =Total de ocupantes en viviendas particulares

NEde
i = Número de ocupantes en viviendas que no especifi-

caron enerǵıa eléctrica

Ii5 =Porcentaje de ocupantes

Ii5 =
Osa

i

Ot
i−NEa

i

× 100

Osde
i = Ocupantes en viviendas sin agua

en viviendas sin disponibilidad de agua Ot
i = Total de ocupantes en viviendas particulares

NEa
i = Número de ocupantes en viviendas que no especifi-

caron agua

Ii6 =Porcentaje de viviendas

Ii6 =
V h
i

V t
i −NEh

i

× 100

V h
i = viviendas con algún nivel de hacinamiento

con algún nivel de hacinamiento V t
i =Total de viviendas particulares

NEh
i = Número de viviendas que no especificaron número

de cuartos

Ii7 =Porcentaje de ocupantes

Ii7 =
O

pt
i

Ot
i−NE

p
i

× 100

O
pt
i = Ocupantes en viviendas con piso de tierra

en viviendas con piso de tierra Ot
i = Total de ocupantes en viviendas particulares

NEa
i = Número de ocupantes en viviendas que no especifi-

caron el tipo de piso

Ii8 =Porcentaje de población
Ii8 =

P l<5000
i

P t
i

× 100
P l<5000
i = Población que habita en localidades con menos

de 5000 habitantes

en localidades con menos de 5000 habitantes P t
i = Población total

Ii9 =Porcentaje de población ocupada
Ii8 =

P<2sm
i

P t
i

× 100
P<2sm
i =Población ocupada que no recibe ingresos o recibe

hasta 2 salarios mı́nimos

con ingresos de hasta dos salarios mı́nimos P t
i =Población total

Fuente: Elaboración propia con base en (De˜la Vega et al , 2010)
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4.2. Metodoloǵıa

4.2.1. Técnicas de análisis de datos espaciales

El trabajo emṕırico de muchos campos de la investigación cient́ıfica involucra datos para

los cuales la ubicación de las observaciones es un aspecto de suma importancia (Griffith, 2003,

p. VII). Tal como se puede apreciar en el interés creciente sobre aspectos espaciales que mues-

tran disciplinas como la economı́a, la socioloǵıa, la crimonoloǵıa y el urbanismo, entre otros.

Para satisfacer la necesidad que genera la utilización de datos espaciales se han desarrollado

herramientas que brindan un tratamiento adecuado de ellos.

EL análisis espacial se puede considerar como un estudio cuantitativo de fenómenos que

se manifiestan en el espacio. Lo cual implica el estudio de la ubicación del fenómeno, áreas

en las que se presenta, distancias, e interacciones expresadas por la primera ley de la ge-

ograf́ıa de Tobler (Anselin, 1989, p. 2). Dichos fenómenos se capturan por medio de datos

espaciales, los cuales son la observación de una variable asociada a una localización en el

espacio (Chasco˜Yrigoyen, 2003, p. 17).

El análisis estad́ıstico de datos espaciales es distinto del tradicional, principalmente por

tres razones: 1) el patrón espacial de la ubicación, 2) la asociación espacial entre atributos

observados en diferentes ubicaciones y 3) la variación del fenómeno observado ocasionada

principalmente por la variación en la ubicación. Estos argumentos se vuelven los focos prin-

cipales de la investigación (Griffith, 2003, p. VII). Considerando estos tres atributos de los

datos espaciales, las herramientas estad́ısticas tradicionales no son eficaces pues no consideran

los errores de medida ocasionados por ellos y generan problemas inferenciales.

El reconocimiento de los atributos de los datos espaciales ha generado el rápido crecimien-

to de un cuerpo sofisticado de técnicas especializadas. Estas se han desarrollado en diversos

campos como la geoestad́ıstica, la estad́ıstica espacial y la econometŕıa (Griffith, 2003, p.

VII). Dichas técnicas son relevantes en la medida en la que en el estudio de los fenómenos se

incorpora la localización de las observaciones. La localización se puede entender de diferentes
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formas, principalmente en función del fenómeno de estudio.

Las observaciones espaciales se pueden representar por medio de tres tipos de datos: pun-

tos, superficies y poĺıgonos (Anselin, 1989, p. 2). Cada uno requiere un tratamiento estad́ısti-

co distinto llamados análisis de patrones de puntos, geoestad́ıstica y análisis de poĺıgonos

(Anselin et al , 2006, S3), respectivamente. En el ámbito socioeconómico, los puntos, las ĺıneas

y los poĺıgonos son las entidades fundamentales para representar el fenómeno espacial (Fischer,

2001, p. 18).

Los datos espaciales cuentan con un par de caracteŕısticas de suma importancia, como lo

son, la georeferenciación y la multidirecionalidad (Chasco˜Yrigoyen, 2003, p. 18). La primera

hace referencia a la posición absoluta o relativa de un fenómeno sobre el espacio y la segunda

se centra en fenómenos espaciales como interacción, dependencia, externalidades, contagio,

desbordamiento o replica (Chasco˜Yrigoyen, 2003, p. 18). La multidireccionalidad también se

entiende como las relaciones y v́ınculos que se presentan entre un punto en el espacio y otro

ubicado en cualquier otro lugar.

Los datos espaciales se refieren a las unidades de análisis espacial. En la presente investi-

gación las variables se relacionan con una estructura de poĺıgonos, entonces, las herramientas

de análisis se enfocan en los patrones espaciales de los atributos observados en ellos. Es impor-

tante resaltar que cuando se trabaja con poĺıgonos, estos abarcan todo el espacio por medio

de localizaciones discretas. Los atributos son datos fijos y en la mayoŕıa de los casos el interés

radica en la distribución de la variable asociada a cada localización.

De acuerdo con Anselin et al (2006) el análisis espacial se define ampliamente como un

conjunto de tres componentes importantes: análisis exploratorio de datos espaciales, visual-

ización y modelación espacial. Las ĺıneas de separación entre los tres campos frecuentemente

se desfiguran (Anselin et al , 2006, s3) pues dichos componentes se encuentran ı́ntimamente

interrelacionados.
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4.2.2. Análisis Exploratorio de Datos y

Análisis Exploratorio de Datos Espaciales

El presente trabajo busca adherirse, por medio del uso de técnicas de análisis espacial,

al cuerpo disciplinario denominado “ciencia social espacialmente integrada” (Anselin et al ,

2007, p. 13). Para ello, es necesario definir los datos espaciales como la observación de una

variable asociada a una localización en el espacio geográfico. Los datos georeferenciados sirven

para mejorar el entendimiento de la marginación y determinar la existencia de patrones de

distribución espacial.

Cuando se trabaja con datos georeferenciados se deben utilizar herramientas que per-

mitan detectar ciertas caracteŕısticas espaciales en los mismos. Algunas de las caracteŕısti-

cas pudieran ser, tendencia, valores at́ıpicos, esquemas de asociación, dependencia espacial

y concentración espacial (Acevedo y Velásquez, 2008, p. 12). Las herramientas del Análisis

Exploratorio de Datos Espaciales (AEDE) se utilizan para identificar relaciones sistemáticas

entre variables cuando no existe un conocimiento claro sobre su distribución y su relación con

el espacio geográfico (Acevedo y Velásquez, 2008, p. 13).

La metodoloǵıa de la Mineŕıa de Datos Espaciales y el Análisis Exploratorio de Datos

Espaciales (AEDE) será utilizada en el presente trabajo para realizar las primeras aproxi-

maciones a la estructura de la información espacial. Permitirá caracterizar y clasificar difer-

entes situaciones socioeconómicas de fenómenos espaciales como la marginación. Siguiendo

a Buzai y Baxendale (2008, p. 25) con este tipo de análisis es posible identificar clusters de

exclusión social y grupos marginados y caracterizar las dinámica espacial que siguen dichos

grupos. De la misma manera, es posible investigar śı las variables cuentan con alguna estruc-

tura y si se distribuyen por medio de algún proceso de asignación en el espacio e identificar si

hay variables que cuentan con un mayor peso relativo en ciertas áreas (Sánchez˜Peña, 2006,

p. 2).

La metodoloǵıa se utiliza en una amplia gama de disciplinas que van desde el análisis de
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poĺıticas públicas, ciencias sociales, geoloǵıa, marketing, entre otras (Lowe, 2003). Se trata de

una extensión del análisis exploratorio de datos (AED), que ayuda a detectar e identificar de

manera explicita las propiedades espaciales en datos georeferenciados. Surge por la necesidad

de contar con técnicas adicionales en la detección de patrones espaciales en los datos, for-

mulación de hipótesis ex post partiendo de la estructura estad́ıstico-espacial, formulación de

modelos espaciales y por último, se considera como una herramienta estad́ıstica importante

al momento de vincular técnicas numéricas con fenómenos espaciales (Haining y Wise, 1997).

El análisis exploratorio de datos (AED) surge de la necesidad de “identificar relaciones

sistemáticas en una variable cuando no existen expectativas claras sobre la naturaleza de esas

relaciones”(Chasco˜Yrigoyen, 2003, 28) y cuando no se tiene una hipótesis clara que permita

realizar un contraste para su verificación. Aśı, el AED se convierte en la base del descubri-

miento de patrones de comportamiento. Al mismo tiempo permite formular posibles hipótesis

explicativas de los datos por medio de técnicas estad́ısticas (Chasco˜Yrigoyen, 2003, p. 28).

Al introducir el carácter espacial en el análisis, el AED se convierte en análisis exploratorio

de datos espaciales (AEDE) y sigue la misma lógica. Salvo que el interés radica en identificar

la posible relación de una variable en un punto en el espacio con la misma variable ubicada

en otro punto. Si no se tiene una hipótesis clara sobre la distribución de una variable en el

espacio, el AEDE juega un papel de suma importancia al permitir identificar estructuras o

reǵımenes espaciales.

Al igual que el AED, el AEDE utiliza de forma extensiva la visualización de diagramas

que brindan cierta información que permite identificar patrones y caracteŕısticas. Los sistemas

de información geográfica sirven como punto de partida en el análisis espacial, al brindar una

primer visualización de la distribución espacial y aśı, suponer la existencia de una estructura

espacial o la existencia de aglomeraciones.

Las herramientas del AEDE, se agrupan en cuatro categoŕıas: visualización de la distribu-

ción espacial, visualización de la asociación espacial, indicadores locales de asociación espacial
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e indicadores multivariantes de asociación espacial (Anselin, 1998, p. 4).

4.2.3. Distribución espacial

La distribución espacial de un fenómeno busca determinar las condiciones y caracteŕısti-

cas de la ubicación de dicho fenómeno. Se basa en la asimetŕıa de las relaciones espaciales,

en la importancia de factores explicativos ubicados en otro lugar y en la importancia de la

interdependencia espacial (Anselin, 1988, 7). En el AEDE, la visualización de la distribu-

ción espacial se fundamenta en elementos gráficos de la estad́ıstica clásica, utilizando a los

mapas no sólo como herramientas de representación cartográfica (Chasco˜Yrigoyen, 2003, 37).

La base de la visualización de la distribución espacial se encuentra en el diseño de un

dispositivo estad́ıstico y gráfico, como la función de distribución acumulativa y el diagrama

de caja en el caso de la estad́ıstica tradicional. En el AEDE, el objetivo es la visualización de

la distribución de los valores observados en un subconjunto de ubicaciones en el espacio. El

gráfico de caja espacial o “box map” es un dispositivo que caracteriza la distribución acumu-

lativa para identificar los valores at́ıpicos en el mapa (Anselin, 1998, 5).

La distribución espacial es el resultado de un conjunto de caracteŕısticas de un deter-

minado fenómeno y al mismo tiempo es el resultado de un determinado proceso. En el

caso de los fenómenos socioeconómicos, la distribución espacial es el resultado de un pro-

ceso socioeconómico que determina las diferencias del fenómeno en diferentes ubicaciónes

(Bertaud y Malpezzi, 2003, 3). Por lo tanto, la distribución espacial es el resultado de un pro-

ceso socioeconómico espacial, el cual define un cierta estructura espacial en la que se refleja

el fenómeno (Anselin, 1988, 42).

Al estudiar la distribución espacial de un fenómeno se requieren argumentos estad́ısticos

y teóricos que permitan inferir cierta información sobre el conjunto de información que se

pretende estudiar. Los procesos aleatorios implican la existencia de una variable aleatoria

vinculada con una localización. Para poder inferir ciertas caracteŕısticas sobre el proceso sub-
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yacente se requiere un cierto grado de estabilidad en el proceso. Dicha estabilidad se obtiene

asumiendo la existencia de estacionaridad, ergodicidad e isotroṕıa (Anselin, 1988, 42).

La distribución de un fenómeno surge como parte de un proceso espacial. Un campo espa-

cial aleatorio es un conjunto de valores aleatorios distribuidos en el espacio: {z(s) : S ∈ D},

donde: z(s) = variable aleatoria localizada en s; D = conjunto de todas las posibles localiza-

ciones. Un proceso espacial aleatorio es el caso especial donde Z(s) pertenece a una ubicación

en el espacio (Anselin, 1988, 41). La noción de proceso espacial aleatorio se basa en la depen-

dencia de valores observados en diferentes puntos en el espacio y se asume como resultado de

un proceso subyacente desconocido (Anselin, 1988, 42).

La visualización de la distribución espacial del fenómeno se basa en herramientas geográfi-

cas y estad́ısticas. La geovisualización se muestra como el primer paso en el análisis espacial y

sirve para observar la existencia aparente de ciertos patrones espaciales. También sirve como

una primera aproximación hacia el estudio de los efectos espaciales, al brindar información

visual que permita suponer la existencia de patrones espaciales.

La distribución se puede apreciar por medio del boxplot y el boxmap, los cuales son un

“método de representación univariante que considera que los datos espaciales son realiza-

ciones individuales de un proceso estócastico” (Chasco˜Yrigoyen, 2003, 38). Una herramienta

importante en la visualización de la distribución espacial se encuentra en los Sistemas de In-

formación Geográfica (SIG). Los SIG permiten la visualización de las variables en el espacio.

Muestran las diferencias espaciales de un fenómeno al vincular variables estad́ısticas con ma-

pas geográficos. Al mismo tiempo se basan en la georelación de la estructura estad́ıstica en

relación con la combinación de dos tipos de información: información estad́ıstica e información

de la ubicación de dicho fenómeno (Anselin, 1992, 4).

Los sistemas de información geográfica sirven para representar las distribuciones de los

fenómenos espaciales y las caracteŕısticas que los describen, pues es claro que los procesos

socioeconómicos no se presentan de manera homogénea en el espacio y no existen lugares que
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no tengan nada en común (Goodchild, 1991, 196). Se presentan como una ventana al mundo

y como un espejo de los procesos humanos para el aprendizaje y el razonamiento acerca de

los fenómenos en el espacio (Goodchild, 1991, 198). Los SIG proveen los argumentos para una

mejor comprensión de los fenómenos socioeconómicos (Goodchild, 1991, 196).

4.2.4. Efectos espaciales

Cuando se estudian fenómenos que se presentan en el espacio, los datos para su análisis se

organizan por medio de unidades de observación espacial. Dichas observaciones se caracterizan

por su ubicación absoluta o relativa en el espacio geográfico (Anselin, 1988, 11). Cuando se

analizan este tipo de datos aparecen algunos efectos espaciales como la dependencia espacial

y la heterogeneidad espacial (Moreno˜Serrano y Vayá, 2002, p. 84). La existencia de estos

efectos implica la falta de independencia de las observaciones, la existencia de una estructura

entre datos espaciales determinada por la localización y la existencia de inestabilidad estruc-

tural entre diferentes localidades (Chasco˜Yrigoyen, 2003, p. 13). Este tipo de datos se usan

usualmente para el diseño y la planeación local y regional enfocadas al cálculo de impactos

socioeconómicos (Anselin, 1988, p. 13).

4.2.4.1 Dependencia espacial

Siguiendo a Anselin (1988, p. 11), “la dependencia espacial se puede considerar como la

existencia de una relación funcional entre lo que sucede en un punto en el espacio y lo que

sucede en cualquier otro”. “La dependencia espacial está determinada por una noción de es-

pacio relativo o localización relativa que realza el efecto de la distancia” (Chasco˜Yrigoyen,

2003, p. 9) y se debe a dos condiciones: errores de medida en las unidades espaciales contiguas

y al fenómeno de la interacción espacial (Anselin, 1988, p. 11).

La dependencia espacial se puede expresar como un proceso espacial de la siguiente manera:

Yi = f(y1, y2, · · · , yN ), ∀i ∈ S
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Mostrando como la existencia de un valor determinado en una ubicación depende de los

valores de las unidades vecinas. La cual refleja la conexión en el espacio de diversos puntos

ubicados en diferentes lugares. La conexión es el reflejo de la estructura, la que al mismo

tiempo es el resultado de un proceso. La dependencia espacial necesita la determinación de

las unidades espaciales que tienen una influencia en una unidad particular, lo que implica la

comprensión de los vecinos y vecinos mas cercanos (Anselin, 1988, p. 16).

De acuerdo con Anselin (1988, p. 16) el entendimiento de la dependencia radica en la

comprensión de los vecinos en el espacio. Lo cual se logra por:

P [xi | x] = P [xi | xj ]

xj ∀j ∈ J

Lo que significa que la probabilidad condicional del valor de una variable xi ubicada en

el punto i, depende del valor de xj en otras localizaciones pertenecientes a un conjunto de

vecinos J .

La concepción del vecino implica la incorporación de una estructura adicional al conjunto

de datos. Esto se logra combinando la noción de dependencia estad́ıstica con una noción del

espacio. Es decir, magnitudes estad́ısticas relacionadas con la distancia y la ubicación rela-

tiva (Anselin, 1988, p. 17). El conjunto de vecinos para cada unidad espacial, se representa

por medio de una asociación espacial, la cual se captura por medio de la matriz de contigüidad.

La matriz de contigüidad captura la estructura subyacente de los vecinos expresada por

valores 0 y 1, donde se le asigna el valor 1 si dos unidades espaciales comparten una frontera

común mayor a cero, por lo que se consideran unidades contiguas y cero en cualquier otro

caso. Los criterios de contigüidad se basan en el supuesto de la existencia de una estructura

espacial directamente relacionada con la interacción de dos unidades de observación. Aśı, la

elección de un vecino relevante se basa en aquellas observaciones que interactúan entre si por

medio de la primera ley de la geograf́ıa de Tobler. Estas interacciones potenciales se identifican
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por medio de una distancia relativa, una frontera común, una función de distancia inversa, o

bien, un patrón de interacción definido a priori (Anselin, 1992).

Cuando el criterio de contigüidad se basa en frontera común mayor a cero, existen tres cri-

terios. Estos son rook, bishop y queen, que significan respectivamente, frontera común, vértice

común y la unión de ambos. Estos criterios son los mas utilizados en la literatura. Por ejem-

plo en Anselin (1998), en Anselin (1999), Anselin et al (2007), Caliber (2001), Mennis y Guo

(2009), Le˜Gallo y Ertur (2003) y O’Loughlin (2002), por citar algunos.

Figura 4.2: Criterios de contigüidad

Fuente: Anselin (1988, 18)

Como se aprecia en la figura anterior, existen vecinos de orden superior, lo que se consigue

introduciendo el concepto de rezago espacial. El cual, básicamente, se refiere al concepto de

una unidad rezagada k unidades espaciales. En este concepto se vuelve a presentar el proble-

ma de la muldireccionalidad, pues el rezago puede ir hacia cualquier punto en el mapa.

El concepto de rezago espacial consiste en un promedio ponderado de los valores de

una variable en las localizaciones vecinas con unos pesos y ponderaciones fijas y dadas de
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forma exógena. El retardo espacial considera la suma ponderada de los valores que toma

una variable en una unidad espacial en función de un determinado criterio de contigüidad

(Chasco˜Yrigoyen, 2003, p. 61). El rezago espacial se define como:

Lsxi =
∑

j

wijxj ∀j ∈ J

En notación matricial:

Lsx = Wsx

wij se refiere a la matriz de pesos espaciales y se refiere a una generalización de la matriz

de contigüidades. El criterio de contigüidad por medio del cual se definen las interacciones se

captura por medio de una matriz de interacciones. En la que los valores se definen como 1

si se cumple el criterio de contigüidad y 0 en cualquier otro caso. La matriz de interaccione

espaciales δij es simétrica (Chasco˜Yrigoyen, 2003, p. 55).

donde: δij = 1, si se cumple el criterio de contigüidad

δij = 0 en cualquier otro caso

δij = δji

δii = 0, porque ninguna unidad espacial puede ser vecina de si misma.
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Figura 4.3: Matriz de contigüidad

Fuente: Chasco (2003, 55)

La matriz de pesos es una generalización de la matriz de interacciones. La matriz W

permite la elección de un conjunto de ponderaciones que reflejen la interacción entre dos

unidades espaciales. Define la estructura de interdependencias en un sistema regional y recoge

el efecto de la ubicación i sobre la ubicación j a través de un peso o una ponderación wij

(Chasco˜Yrigoyen, 2003, p. 57).

La matriz de pesos W sigue la misma lógica que la matriz de interacciones espaciales,

salvo que la primera deja de ser una matriz binaria. Con esto, los pesos espaciales wij 6= 0

indican la existencia de interacción espacial con una determinada ponderación. La definición

de la matriz de pesos W depende en gran medida del tipo de fenómeno espacial que se quiera

capturar y en la literatura se puede encontrar una gran diversidad de matrices de pesos, pues

todas ellas responden a necesidades espećıficas.

Como ya se ha mencionado, las interacciones responden a la necesidad de reflejar una

determinada estructura espacial, resultado de un proceso. Las interacciones son, al mismo

tiempo, el reflejo de la existencia de dependencia espacial. Si existe dependencia espacial ,

entonces “una variable se encontrará espacialmente autocorrelacionada cuando los valores ob-
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servados en un lugar determinado dependen tanto de factores externos como de los valores de

la misma variable ubicada en diferentes lugares” (Chasco˜Yrigoyen, 2003, p. 9). Es necesario

aclarar que la dependencia espacial y la autocorrelación espacial no son exactamente lo mismo.

La diferencia estriba en que “la autocorrelación espacial es una forma de dependencia espacial

definida estad́ısticamente a través de los primeros momentos de la distribución conjunta de

una variable espacial” (Chasco˜Yrigoyen, 2003, p. 49).

4.2.4.1. Autocorrelación espacial

Una de las diferencias entre los conceptos de dependencia y autocorrelación espacial es el

carácter operativo de la segunda. Esto se consigue al poder construir herramientas estad́ısticas

que permitan medir su intensidad. El principio que subyace en el concepto de autocorrelación

es la existencia de un estad́ıstico para un conjunto de datos que se comporte bajo la hipótesis

nula de no autocorrelación espacial. Esto implica que el espacio no importa o que la asig-

nación de ciertos valores en ubicaciones particulares es irrelevante. Con esto, se consigue que

las pruebas de autocorrelación espacial se basen en la magnitud de un indicador que combine

el valor observado en cada ubicación con los valores de las ubicaciones vecinas (Anselin, 1992,

p. 10).

De acuerdo con Griffith (2003, p. 3), ”la autotocorrelación espacial es la existencia de

correlación entre los valores de una misma variable que se atribuyen estrictamente a la prox-

imidad de dichos valores en el espacio geográfico”. Las variables que reflejan fenómenos es-

paciales muestran algún tipo de organización en el espacio, por lo tanto, la inexistencia de

autocorrelación espacial significa un fenómeno geográficamente aleatorio y paisajes caóticos 6

(Griffith, 2002, p. 3).

Se considera que esta caracteŕıstica se presenta cuando el estad́ıstico para un patrón ge-

ográfico toma valores extremos comparados contra lo que se podŕıa esperar bajo la hipótesis

nula de inexistencia de autocorrelación espacial. Un aspecto de suma importancia en el diseño

6Por caóticos se refiere a la falta de procesos determińısticos en la distribución del fenómeno.
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de una prueba de autocorrelación es, sin duda, la distribución estad́ıstica que siga la prueba,

ya que la interpretación de los valores extremos depende de dicha distribución. Hay tres en-

foques para determinar la distribución de una prueba, el supuesto de normalidad, el supuesto

de aleatoriedad y el supuesto de permutación. (Anselin, 1992)

Hay dos razones por los que la medición de la autocorrelación espacial es importante,

primero porque su existencia viola los supuestos clásicos de la estad́ıstica tradicional y segun-

do porque describe el patrón general a lo largo del paisaje geográfico (Griffith, 2002, p. 4).

Una razón adicional surge por el hecho de que un gran número de variables empleadas en

las ciencias sociales tienden a presentar autocorrelación espacial, ya sea positiva o negativa

(Griffith, 2003, p. 5). Las pruebas de autocorrelación espacial se diseñan para cuantificar el

grado de aglomeración de valores, ya sean similares o diferentes. Además permiten realizar

inferencia estad́ıstica basadas en la distribución definida por uno de los tres enfoques antes

mencionados. (Anselin, 1992).

El análisis de autocorrelación espacial cuenta con dos perspectivas, la global y la local. La

primera se basa en un contraste diseñado para detectar la existencia de tendencia o estruc-

turas espaciales generales en la distribución de una variable sobre un espacio geográfico com-

pleto. En la segunda, el contraste se define como la concentración de valores altos o bajos

de una variable en relación con el valor medio de la misma en un lugar espećıfico del espacio

global analizado (Chasco˜Yrigoyen, 2003, p. 62).

4.2.4.1.1. Autocorrelación espacial global

Siguiendo a Anselin (1992), la medida de autocorrelación espacial mas usada es el es-

tad́ıstico I de Moran, el cual se considera como una medida global.

I =
N

S0

∑

i

∑

j wij(xi − x̄)(xj − x̄)
∑

i(xi − x̄)2
(4.1)
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donde: N = Número de observaciones de la variable x

wij = matriz de pesos espaciales

xi = variable ubicada en i

xj = variable ubicada en j

x̄ = media de la variable x

S0 =
∑

i

∑

j wij , factor de normalización

En términos matriciales, se tiene:

I =
N

S0

z′wz

z′z
(4.2)

Donde zi son desviaciones de la media. El ı́ndice I de Moran muestra el grado de asociación

entre el vector z y el vector wz, llamado vector de rezagos espaciales (Le˜Gallo y Ertur, 2003,

p. 4). La interpretación del ı́ndice I de Moran no es directa, pues no se encuentra acotado entre

el rango [-1,1] (Griffith, 2003, p. 5). La interpretación de la prueba se basa en la media del

propio indicador. E[I] = −1

N−1
, valores superiores a la media indican autocorrelación espacial

positiva y menores a la media indican autocorrelación espacial negativa. El rango del ı́ndice de

Moran depende del conjunto de valores propios obtenidos de la forma cuadrática asociada al

propio ı́ndice, tomando el máximo y el mı́nimo como valores extremos (De˜Jong et al , 1984,

p. 20). El conjunto de valores propios depende de la matriz de pesos y del proceso espacial

espećıfico que caracteriza a la matriz de contigüidad (Tiefelsdorf, 1998, p. 78)

4.2.4.1.2. Autocorrelación espacial local

En el análisis espacial, un aspecto de suma importancia es la identificación de patrones

locales de asociación espacial. Existen un conjunto de indicadores que persiguen tal objetivo.

Los indicadores locales de asociación espacial o LISA sirven para dos propósitos. Primero, se

pueden interpretar como indicadores que capturan la falta de estacionaridad a nivel local, o

bien la presencia de una estructura local; el segundo aspecto es que se puede utilizar para

evaluar la influencia de ubicaciones individuales en la magnitud estad́ıstica global y permite
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identificar valores extremos (Anselin, 1995, p. 1).

Los indicadores LISA permiten la descomposición de los indicadores globales como el I de

Moran. De acuerdo con Anselin (1995), un indicador local de asociación espacial es aquel que

satisface las siguientes condiciones:

Para cada observación, los LISA brindan un indicio del grado de significancia del agru-

pamiento espacial de valores similares en torno a dicha observación.

Prob[Li > δi] ≤ αi

Donde: δi = valor cŕıtico

αi = es un nivel de significancia o pseudo-significancia

La suma de los LISA para cada observación es proporcional al indicador de asociación

espacial global
∑

i

Li = γ∆

,

Donde: Li = indicador local de asociación espacial

γ = factor de escala

Λ = indicador global de asociación espacial

El uso de los indicadores locales de asociación espacial responde a dos cuestiones. La exis-

tencia de inestabilidad estructural espacial, particularmente, cuando se trabaja con un gran

número de observaciones espaciales y al hecho de que las herramientas para medir el grado

de asociación espacial global ignora esta posible inestabilidad (Anselin, 1995, p. 2). Además

es razonable pensar que el grado de autocorrelación no es es uniforme en todo el mapa. Al

contrario, varia de acuerdo con la localización por lo que se encuentran subregiones con un

grado alto de autocorrelación espacial y otras con grado bajo (Lee y Wong, 2001, p. 168).

Un par de aspectos adicionales que motivan el diseño de los LISA es la existencia de pa-

trones locales contrarios a la tendencia global y la necesidad de inferir la significancia esta-

d́ıstica de un patrón de asociación espacial para una ubicación determinada (Anselin, 1995,
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p. 3). También porque permiten identificar áreas en las que los valores de la variable son

extremos o geográficamente homogéneos (Oliveau et al , 2005).

En general los indicadores locales de asociación espacial operan bajo la hipótesis nula de

no autocorrelación espacial local. En particular, el ı́ndice de autocorrelación local de Moran,

se define como (Anselin, 1995)

Ii = ziΣjwijzj (4.3)

donde: zi y zj son desviaciones estandarizadas de la media con la forma:

zi =
(xi − x̄)

δ

donde δ es la desviación estándar de xi.

El ı́ndice local de Moran para una unidad espacial i es la desviación de la media de i

multiplicada por la suma de los productos de las desviaciones de la media de j por los pesos

de los vecinos de i (Lee y Wong, 2001, p. 168). La interpretación del ı́ndice local se realiza

contrastando los valores estandarizados contra el valor esperado (Lee y Wong, 2001, p. 170) y

las pruebas de significancia se realizan con base en los primeros momentos de la distribución

del propio ı́ndice. De acuerdo con Anselin (1995), el valor esperado del I local de Moran bajo

la hipótesis nula de aleatoriedad es:

E[Ii] =
−wi

n− 1
(4.4)
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Capı́tulo 5

Mineŕıa de datos espaciales, análisis

exploratorio espacial y geovisualización
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El análisis exploratorio que se presenta a continuación se realiza empleando el software

Geoda 3.2 y QuantumGIS. Primero se realiza un análisis univariado del ı́ndice de marginación,

el cual contempla 3 apartados, distribución espacial empleando herramientas de geovisual-

ización, autocorrelación espacial global y autocorrelación espacial local por medio de mineŕıa

de datos espaciales y AEDE. Después se reproduce el mismo ejercicio para cada componente

del ı́ndice.

El marco de referencia de la mineŕıa de datos se emplea para contrastar y extraer informa-

ción interesante en un conjunto de datos relativamente grande. En particular, la mineŕıa de

datos espaciales permite extraer información relevante y patrones de comportamiento espa-

cial en conjuntos de datos de gran tamaño. La mineŕıa de datos espaciales emplea diferentes

tipos de algoritmos que permiten extraer información de dicho conjunto. Algunos ejemplos

de técnicas son las redes neuronales, el clustering y las reglas de asociación (Zhu y Davidson,

2007; Chen et al , 2011; Shekhar et al , 2003). El análisis exploratorio de datos espaciales re-

alizado en el presente caṕıtulo se enmarca dentro de la metodoloǵıa de la mineŕıa de datos

espaciales, principalmente porque pretende extraer información relevante en un conjunto de

datos espaciales de gran tamaño.
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5.1. Análisis univariado del ı́ndice de marginación

5.1.1. Distribución espacial

La distribución espacial del ı́ndice de marginación se realiza por medio de un mapa

degradado, donde el valor del ı́ndice va de menor a mayor, resaltando valores menores con

verde y altos con rojo. En la figura 5.1 la intensidad del color se debe al sesgo estad́ıstico

que muestra la variable, tal como se aprecia en la figura 1.1. Esta primer geovisualización

de la distribución del ı́ndice pareciera indicar que hay homogeneidad en la distribución de la

variable.

Figura 5.1: Distribución espacial del ı́ndice de marginación

Fuente: Elaboración propia con base en el ı́ndice de marginación en México,

en CONAPO, 2010

Por medio del uso del cartograma, el cual es una representación que permite identificar

el valor de las unidades espaciales representadas por la variable en cuestión, se permite una

apreciación de la distribución de la variable. Aunque en este caso, parece mostrar la falta de
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desigualdades en la distribución.

Figura 5.2: Cartograma del ı́ndice de marginación

Fuente: Elaboración propia con base en el ı́ndice de marginación en México,

CONAPO, 2010

En los ejercicios siguientes se mostrará como, a pesar de la primer impresión que muestra

la distribución del ı́ndice, al profundizar el análisis con herramientas especializadas se encuen-

tran patrones de distribución espacial bien definidos.

El ı́ndice de marginación se agrupa en estratos, los cuales representan los diferentes grados

de marginación. Tal como se aprecia en la figura 1.5 y en la tabla 1.2. Se puede apreciar que

los estratos son intervalos irregulares por lo que la representación del ı́ndice por cuantiles no

es tan relevante si se compara con la distribución del grado de marginación, aunque brinda

una perspectiva enriquecedora cuando se realiza linking con herramientas estad́ısticas.
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Figura 5.3: Distribución espacial del grado de marginación

Fuente: Elaboración propia con base en el ı́ndice de marginación en México,

CONAPO, 2010

Existen tres herramientas de análisis espacial que permiten detectar patrones en la dis-

tribución espacial de un fenómeno. Estas herramientas son: box map, mapa de percentiles y

mapa de desviación estándar. El primero representa la distribución espacial de la variable en

función de la distribución del diagrama de caja. Distribuye las unidades espaciales en cuartiles

y ubica valores at́ıpicos tradicionales.
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Figura 5.4: Mapa de percentiles del ı́ndice de marginación

Fuente: Elaboración propia con base en el ı́ndice de marginación en México,

CONAPO, 2010

El mapa de percentiles permite observar la distribución de la variable en grupos definidos.

Figura 5.5: Boxmap del ı́ndice de marginación

Fuente: Elaboración propia con base en el ı́ndice de marginación en México,

CONAPO, 2010
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EL box map es una herramienta de suma importancia ya que muestra la ubicación espacial

de los cuartiles representados en el diagrama de caja, permite ubicar los valores at́ıpicos.

Figura 5.6: Mapa de desviaciones estándar del ı́ndice de marginación

Fuente: Elaboración propia con base en el ı́ndice de marginación en México,

CONAPO, 2010

EL mapa de desviaciones estándar considera una representación a partir de desviaciones

de la media. En función de la distribución estad́ıstica de la variable se toma cierto número de

desviaciones.

Las tres herramientas recién expuestas muestran que la distribución de la variable no es

casual, al contrario, existen agrupaciones bien definidas. Se aprecia una franja de municipios

con valores bajos al norte de México. Se muestra una aglomeración al sur y sureste, aunque

es importante resaltar que al norte existe una aglomeración con valores muy altos. Las -

herramientas utilizadas brindan una perspectiva global de la distribución espacial del ı́ndice

de marginación.
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5.1.2. Autocorrelación espacial global

Pare verificar si los patrones observados por las herramientas de distribución espacial son

aleatorios se recurre al estad́ıstico I de Moran para determinar la existencia de autocorrelación

espacial global. Se busca determinar si la existencia de las aglomeraciones encontradas son

resultado de la dependencia espacial con los vecinos o si es una distribución casual que se

observa por azar.

I =
N

S0

∑

i

∑

j wij(xi − x̄)(xj − x̄)
∑

i(xi − x̄)2
(5.1)

I = 0,7026 (5.2)

El criterio de decisión en el estad́ıstico I de Moran depende del valor de la esperanza del

propio estad́ıstico, E[I] = −1

N−1
, si I > E[I] entonces existe autocorrelación espacial positiva

y si es menor entonces existe autocorrelación espacial negativa.

I = 0,7026 (5.3)

E[I] = −0,0004 (5.4)

Este hallazgo es de suma importancia pues sugiere que el valor observado en una unidad

espacial puede depender de manera positiva de los valores observados en los vecinos de primer

orden bajo un criterio de contigüidad tipo queen y un pseudo p valor de 0.0001 obtenido

por medio de 9,999 permutaciones. Este hallazgo debe ser tomado con precaución debido al

número de unidades espaciales empleado.

Siguiendo a Anselin (1996), cuando se trabaja con una cantidad relativamente grande de

observaciones espaciales, los indicadores de autocorrelación espacial no son tan eficientes pues

resumen la distribución espacial completa en un solo número. Cuando el número de observa-

ciones es grande puede ocurrir que el grado de asociación espacial entre las observaciones no

muestre la posible existencia de inestabilidad o bien la falta de estacionariedad.
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Para incorporar el argumento señalado en Anselin (1996), se diseñó una herramienta de

gran utilidad, conocida como Diagrama de dispersión de Moran o Moran Scatterplot. El in-

dicador I de moran es equivalente a un coeficiente de regresión del rezago contra la variable.

El I de moran permite observar el grado de asociación entre la variable en desviaciones de la

media y el rezago espacial por medio de un diagrama de dispersión (Anselin, 1996, p. 117).

En este sentido, el scatterplot de Moran es una representación del promedio estandarizado de

los vecinos contra la variable estandarizada con una ĺınea de regresión con pendiente igual al

I de Moran.

Figura 5.7: Diagrama de dispersión de Moran del ı́ndice de marginación 2010

Fuente: Elaboración propia con base en el ı́ndice de marginación en México,

CONAPO, 2010

Los cuadrantes I y III indican las observaciones que muestran autocorrelación espacial
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positiva, los cuadrantes II y IV muestran observaciones con autocorrelación espacial negativa.

En este caso, el cuadrante II muestra la existencia de outliers espaciales, los cuales son ob-

servaciones con un valor bajo pero con vecinos con valores altos. El cuadrante IV muestra lo

contrario, unidades con valores altos y vecinos con valores bajos. Los outliers espaciales son

observaciones que contrastan no por su valor si no por la relación con sus vecinos.

La figura 5.7 sugiere la presencia de autocorrelación espacial positiva, ya que como se

observa la mayoŕıa de las unidades espaciales se encuentran en los cuadrantes II y III. Di-

chos cuadrantes sugieren la presencia de autocorrelación espacial positiva ya que, en ellos, se

encuentran las unidades con vecinos que muestran valores similares. Los cuadrantes I y IV

representan unidades con vecinos que muestran valores contrarios, aunque existen unidades

que parecen mostrar dicho comportamiento, la gran mayoŕıa se encuentra en los cuadrantes

II y III. Este hallazgo se reafirma por la pendiente de la ĺınea, dicha pendiente representa

el I de Moran por lo que esta herramienta de visualización también sugiere la existencia de

autocorrelación espacial positiva.

5.1.3. Autocorrelación espacial local

Para resaltar el hecho de que el patrón de asociación espacial puede no ser uniforme en

todo el conjunto de datos, se recurre al análisis de autocorrelación espacial local. Dentro de

las herramientas diseñadas para analizar autocorrelación espacial local se encuentran los In-

dicadores Locales de Asociación Espacial o LISA. Dentro de ellos se encuentran dos herra-

mientas: LISA Significance Map y LISA Cluster Map. Ambas herramientas se encuentran

ı́ntimamente relacionadas ya que las dos muestran las unidades espaciales que cuentan con

indicadores locales de Moran estad́ısticamente significativos al 95% de confianza. EL primero

muestra todas las unidades espaciales estad́ısticamente significativas y el segundo diferencia

entre clusters y outliers espaciales. A continuación se muestra el cluster map como herramien-

ta de exploración ya que, dentro de MDE, dicho instrumento sirve para sugerir la existencia

de patrones de distribución.
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Figura 5.8: LISA Cluster Map del ı́ndice de marginación escalado

Fuente: Elaboración propia con base en el ı́ndice de marginación en México,

CONAPO, 2010

En la figura 5.8 se muestran los núcleos de los clusters representados por high-high (H-H)

de color rojo como clusters con valores altos, low-low (L-L) con color azul, como clusters con

valores bajos y las unidades marcadas como hig-low (H-L) de color rosa y low-high (L-H) de

color violeta representan outliers espaciales.

En la tabla 5.1, se muestra el número de municipios por tipo de aglomeración. Con base en

los LISA, se encuentran 4 tipos de aglomeraciones, H-H, L-L, L-H y H-L. Los municipios que

se muestran en las columnas H-H y L-L en la tabla 5.1 son aquellos en los que la exploración

por medio de Mineŕıa de Datos espaciales (MDE) sugieren la presencia de autocorrelación

espacial positiva. Las columnas H-L y L-H, sugieren la presencia de outliers espaciales.

Cuadro 5.1: Municipios por tipo de aglomeración

Municipios por tipo de aglomeración

High-High Low-Low Low-High High-Low

Municipios 489 604 24 11

Fuente: Elaboración propia con base en el ı́ndice de marginación en México,

Conapo, 2010.
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5.2. Análisis univariado de los componentes del ı́ndice

En la presente sección se reproduce el ejercicio anterior para cada uno de los componentes

del ı́ndice de marginación 2010.

5.2.1. Distribución espacial

En la siguiente figura se muestra la distribución de los componentes. Se aprecian diferencias

importantes que contrastan a la vista como las unidades con valores altos, aunque en algunos

parece que brinda la misma impresión que la medida global. Resaltan las distribuciones de los

componentes “localidades con menos de 5000 habitantes” y “habitantes con ingresos menores

a dos salarios mı́nimos”, los cuales muestran valores muy altos en las unidades espaciales.

Otra distribución que resalta es “localidades sin enerǵıa eléctrica” que muestra una aparente

homogeneidad en el indicador aunque exhibe un grupo de municipios con valores muy altos

en relación con el resto.

Figura 5.9: Distribución espacial de los componentes

Fuente: Elaboración propia con base en el ı́ndice de marginación en México,

CONAPO, 2010
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A continuación se muestran los cartogramas de los componentes con un linking con el

grado muy alto de marginación y el ı́ndice de marginación. Se aprecian variaciones impor-

tantes en relación con el nivel medio de las observaciones. Una caracteŕıstica importante en

el indicador localidades sin drenaje muestra que en la peńınsula de Yucatan la gran mayoŕıa

de las localidades no cuenta con drenaje resultado del tipo de suelo de la zona, el cual impide

la implementación de redes de drenaje en la zona. También se aprecian que los cartogramas

muestran mejor las diferencias de las localidades sin enerǵıa y sin agua entubada.

Figura 5.10: Cartogramas de los componentes

Fuente: Elaboración propia con base en el ı́ndice de marginación en México,

CONAPO, 2010
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La distribución espacial de los componentes analizada por medio de los box map muestra

diferencias importantes en cada uno de ellos. Esto permite estudiar la distribución espacial

de los componentes estudiando agrupaciones en cuartiles.

Figura 5.11: Boxmap de los componentes

Fuente: Elaboración propia con base en el ı́ndice de marginación en México,

CONAPO, 2010

La comparación entre el boxmap de los componentes muestra patrones similares, salvo

en algunos indicadores como “sin drenaje”, “sin enerǵıa” y “localidades con menos de 5000

habitantes”. EL componente “menos de dos salarios mı́nimos” parece ser el indicador con una

distribución mas homogénea, aunque parece mostrar una distribución del tipo norte-sur.
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5.2.2. Autocorrelación espacial global

Los indicadores I de Moran global para cada uno de los componentes sugieren la existen-

cia de autocorrelación global positiva. Dichos indicadores oscilan entre 0.3832 para “menos de

5000 habitantes” y 0.7200 para “analfabetismo”, representando el I de Moran menor y mayor,

respectivamente. Este hallazgo se corresponde con el I de moran del ı́ndice de marginación,

que también sugiere autocorrelación espacial positiva.

Los diagramas de dispersión de Moran muestran el grado de autocorrelación espacial en

cada uno de los componentes del ı́ndice. Como resultado de ello, se aprecia que en los com-

ponentes “Sin drenaje”, “Sin enerǵıa”, “Sin agua” y “piso de tierra” se aglomeran en el

cuadrante II, por lo que muestra la existencia de unidades espaciales con valores altos en los

componentes rodeadas de unidades también con valores altos. Es interesante el diagrama del

componente “Menos de 5000 habitantes” ya que parece mostrar aleatoriedad, sin embargo,

como la mayoŕıa de observaciones se encuentran en el cuadrante III, la pendiente de la regre-

sión representada por el I de Moran sugiere la presencia de autocorrelación espacial positiva.
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Figura 5.12: Digramas de disperisión de Moran de los componentes

Fuente: Elaboración propia con base en el ı́ndice de marginación en México,

CONAPO, 2010

5.2.3. Autocorrelación espacial local

Los LISAmuestran, al igual que los boxmap, patrones similares entre el ı́ndice de marginación

y los componentes del mismo. Al igual que en la comparación de los box map, los indicadores

con diferencias observables en la distribución son “sin energia” y “localidades con menos de

5000 habitantes”. En el primero, los núcleos de los clústres disminuyen significativamente,

aunque el núcleo del clúster high-high aumenta de tamaño considerablemente. En el segun-

do, disminuye el tamaño de los clusters aunque el patrón parece similar. Se aprecia, además,

que los componentes “Analfabetismo”, “Hacinamiento” y “Piso de tierra”, parecen mostrar

patrones de distribución similares al ı́ndice de marginación. Esto puede ser resultado del alto

grado de correlación entre dichos componentes y el ı́ndice global, tal como se aprecia en el

cuadro 1.1, en la sección 2.1 del caṕıtulo 2.

En el cluster map de los componentes se aprecia un patrón global en el que se resalta al
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norte un gran cluster de baja vulnerabilidad en los componentes. Por otro lado, es importante

resaltar que la sierra Tarahumara, las Huastecas y los Estados de Guerrero, Oaxaca y Chia-

pas muestran clusters de alta vulnerabilidad en todos los componentes. Es de resaltar que la

Sierra Tarahumara parece mostrar un patrón local de alta vulnerabilidad socioeconómica.

Figura 5.13: LISA cluster map de los componentes

Fuente: Elaboración propia con base en el ı́ndice de marginación en México,

CONAPO, 2010

5.3. Hallazgos principales

La exploración del ı́ndice de marginación en México por medio de MDE ha brindado un

conjunto de hallazgos, los cuales se muestran como resultado de la inclusión expĺıcita de la

dimensión espacial. El primer hallazgo es un patrón sugerido de autocorrelación espacial posi-

tiva, tanto en el ı́ndice de marginación como en sus componentes. Este hallazgo es de suma

importancia ya que sugiere que el ı́ndice de marginación en los municipios de México cuentan

con un proceso de dependencia espacial positiva. Es decir, que los indicadores relacionados

con las unidades espaciales estudiadas cuentan un una cierta influencia de los indicadores rela-
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cionados con las unidades vecinas, esto bajo un criterio de contigüidad tipo queen de primer

orden.

El segundo hallazgo se obtuvo por medio del análisis de autocorrelación espacial local.

Por medio de los LISA se identificaron agrupaciones espaciales con valores similares, tanto

en el ı́ndice de marginación como sus componentes. Se encontraron agrupaciones de baja

marginación y baja vulnerabilidad socioeconómica. Estas agrupaciones se ubican al norte

del páıs, principalmente en todos los estados fronterizos y en las zonas metropolitanas de

Guadalajara y el Distrito Federal. El otro tipo de agrupaciones son las que muestran un nivel

alto de marginación y alta vulnerabilidad socioeconómica. Estas agrupaciones se encuentran

en el sur del páıs, en los estados de Guerrero, Chiapas y Oaxaca, en las haustecas y en la

sierra tarahumara.

Los patrones sugeridos por MDE parecen mostrar que el proceso de dependencia espacial

positiva se da tanto en el ı́ndice de marginación como en los componentes de dicho ı́ndice.

El análisis previo se enmarca dentro de la metodoloǵıa de Mineŕıa de Datos Espaciales y

permite la exploración y la sugerencia de patrones. Debido al número de unidades espaciales

empleadas, la inferencia estad́ıstica del I de Moran debe ser tomada con precaución aun cuan-

do esta se realice por medio de 9,999 permutaciones espaciales, ya que el número de unidades

espaciales empleado es demasiado grande. El análisis previo se muestra como una primera

aproximación en la exploración del ı́ndice de marginación en México y sus componentes para

el año 2010.

Para explorar si los patrones sugeridos por MDE en el ı́ndice de marginación se mantienen

para una escala menor, se procederá, en la siguiente sección, a realizar una exploración del

ı́ndice por medio de un subconjunto de unidades espaciales. Se hará un estudio de casos es-

pećıficos ya que, a nivel nacional, la MDE tan solo brinda sugerencias de patrones, tanto para

el ı́ndice como para los componentes.
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5.4. Análisis de los casos de Chihuahua e Hidalgo

Utilizando los patrones sugeridos en la sección anterior, se seleccionaron dos entidades

federativas para reproducir el ejercicio. La selección de las entidades se basó, además, en dos

criterios. El primero fue el número de municipios contenidos en dichas entidades, ya que se

seleccionaron entidades con un numero intermedio de observaciones. El segundo se basa en el

análisis de autocorrelación espacial local, en espećıfico, los resultados obtenidos con los LISA.

En estos se aprecia un cluster de marginación al sur de Chihuahua rodeado por un gran cluster

de baja vulnerabilidad socioeconómica. Por lo tanto, se seleccionó Chihuahua para investigar

si el comportamiento del cluster de marginación encontrado se reproduce a nivel estatal. Por

otro lado, se seleccionó Hidalgo ya que se aprecia un cluster de marginación en la Huasteca

aunque no se aprecia con claridad, ya que el tamaño de las unidades no lo permite, por tal

motivo se reproduce el ejercicio para observar los resultados.

Figura 5.14: Distribución del ı́ndice en Chihuahua e Hidalgo

Fuente: Elaboración propia con base en el ı́ndice de marginación en México,

CONAPO, 2010

La distribución del ı́ndice de marginación en Chihuahua muestra dos zonas. Al norte una
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zona de baja marginación y al sur una zona de alta marginación. Esta distribución pudiera

ser resultado de la cercańıa con la frontera norte y las condiciones geográficas de la sierra

tarahumara. En Hidalgo, se aprecia una distribución inversa, alta marginación al norte y baja

al sur del Estado, distribución que pudiera ser resultado de la cercańıa con el Distrito Federal

y lo agreste de la sierra que atraviesa al Estado.

Figura 5.15: Boxmap del ı́ndice en Chihuahua e Hidalgo

Fuente: Elaboración propia con base en el ı́ndice de marginación en México,

CONAPO, 2010

El boxmap muestra que, para el caso de Chihuahua, la zona sur está representada por

un conjunto de outliers ya que superan los cuartiles definidos en el Estado. Para el caso de

Hidalgo, los municipios de la zona norte se ubican en el último cuartil, aunque no se presentan

outliers todos los municipios con alta y muy alta marginación se ubican dentro del último

cuartil.
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Figura 5.16: I de Moran, Chihuahua e Hidalgo

Fuente: Elaboración propia con base en el ı́ndice de marginación en México,

CONAPO, 2010

Para Chihuahua el I de Moran es de 0.76 con una esperanza de -0.0152, mientras que para

Hidalgo es de 0.67 con una esperanza de -0.012. Al realizar el proceso de inferencia por medio

de 499 permutaciones espaciales, se cuenta con un valor z de 10.09 y 9.21, respectivamente.

Con este resultado, se rechaza la hipótesis nula de inexistencia de autocorrealción espacial a

favor de autocorrelación espacial positiva con un pseudo p valor de 0.002.
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Figura 5.17: LISA, Chihuahua e Hidalgo

Fuente: Elaboración propia con base en el ı́ndice de marginación en México,

CONAPO, 2010

El análisis de autocorrelación espacial local coincide con el hallazgo encontrado a ńıvel na-

cional. Por medio de 499 permutaciones espaciales, se identifica un cluster de baja marginación

al sur del Estado de Chihuahua contiguo a la gran área de baja marginación del norte. Para el

caso de Hidalgo, se aprecia el mismo comportamiento en la distribución del ı́ndice, un cluster

de alta marginación al norte y uno de baja marginación al sur, que corresponde con el gran

cluster del Distrito Federal.
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Capı́tulo 6

Resultados y conclusiones
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6.1. Resultados

El análisis univariado del ı́ndice de marginación por medio de MDE realizado en el caṕıtulo

anterior sugirió la existencia de patrones de distribución espacial. Dichos patrones pudieran

ser el resultado de la autocorrelación espacial que muestra en su distribución. La posible exis-

tencia de autocorrelación espacial positiva se aprecia en el resultado del estad́ıstico I de Moran

y en el pseudo p valor de 0.0001, utilizando 9,999 permutaciones. La ecuación 5.3 muestra

que la distribución de los valores observados en las unidades espaciales podŕıan encontrarse

influenciadas por el valor de las unidades vecinas, bajo un criterio de contigüidad tipo queen

de primer orden

EL diagrama de dispersión de Moran mostrado en el gráfico 5.7 indica el grado de depen-

dencia espacial entre las unidades espaciales. En el gráfico 5.7 se aprecia que la gran mayoŕıa

de unidades espaciales presentan dependencia espacial positiva, pues se agrupan en los cuad-

rantes II y III. Estos corresponden a las unidades espaciales con valores altos rodeadas de

unidades con valores también altos (cuadrante II) y unidades con valores bajos rodeadas de

unidades con valores bajos (cuadrante III). Este resultado pudiera sugerir la no aleatoriedad

del patrón espacial general en la distribución del ı́ndice de marginación 2010. Con base en

dicho hallazgo, se refuerza la idea que la desigualdad socioeconómica espacial reflejada en la

distribución del ı́ndice de marginación puede ser resultado de la falta de aleatoriedad en el

patrón de distribución, aunque se debe considerar que los hallazgos encontrados son patrones

sugeridos por las técnicas empleadas.

Tal como plantea Anselin (1995), al trabajar con conjuntos de datos relativamente grandes

se viola el supuesto de estacionariedad y estabilidad estructural, particularmente en el análisis

de asociación espacial. Al mismo tiempo, y debido a la primera ley de la geograf́ıa de Tobler,

a medida que aumentan el tamaño del conjunto de datos, el indicador de asociación espa-

cial global tiende a mostrar, de manera persistente, la existencia de autocorrelación espacial.

Precisamente porque ignora la inestabilidad potencial en el conjunto de datos. Para reforzar

la evidencia sobre el hallazgo de autocorrelación espacial, se recurre a las herramientas de
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autocorrelación espacial local por medio de los LISA.

EL análisis de autocorrelaciónn espacial local muestra de nuevo evidencia de agrupa-

ciones con autocorrelación espacial positiva. EL gráfico 5.8 exhibe la existencia de clusters de

marginación espacial. Tales clusters de marginación se agrupan en dos conjuntos, high-high y

low-low, En el gráfico referido, se aprecia la existencia de clusters de baja marginación espacial

al norte del páıs, en el baj́ıo y en el centro del páıs. Es importante resaltar la existencia de un

cluster de alta marginación espacial en la sierra tarahumara de Chihuahua el cual resalta con

el gran cluster de baja marginación del norte del páıs. Al norte de Veracruz e Hidalgo y al sur

del Páıs se encuentran ubicados dos clusters más. El análisis LISA propone la existencia de

clusters como resultado de la falta de aleatoriedad en la distribución del ı́ndice de marginación.

El gráfico 5.9 muestra diferencias en la distribución espacial de los componentes, aunque

el gráfico 5.11 parece indicar patrones de distribución similares a los del ı́ndice global. El

gráfico 5.10 muestra diferencias importantes en “Sin drenaje”, “Sin enerǵıa” y “Sin agua”.

El análisis de autocorrelación espacial por medio de MDE sugiere la existencia de auto- -

correlación espacial positiva en todos los componentes del ı́ndice. La primer aproximación a

la distribución espacial de los componentes por medio de MDE insinua que la distribución de

los componentes no es casual y es el resultado de un proceso de dependencia espacial positiva.

La figura 5.12 parece mostrar, además de la existencia de autocorrelación espacial positi-

va en todos los componentes, la existencia de unidades espaciales con mayor vulnerabilidad

en los componentes “Sin drenaje”, “Analfabetismo”, “Piso de tierra”, “Sin enerǵıa” y “Sin

agua”. En ellos, se aprecia un gran conjunto de unidades espaciales con niveles altos en los

componentes rodeados de unidades con niveles altos. Este hallazgo es importante pues sugiere

que la gran mayoŕıa de las unidades espaciales presentan gran vulnerabilidad socioeconómica.

Dichas unidades cuentan con indicadores altos y vecinos que también cuentan con valores

altos en los indicadores mencionados.

En la figura 5.13 se aprecia que en los componentes mencionados existe una disminución
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considerable en los clusters low-low lo que propone que los clusters de baja vulnerabilidad

socioeconómica disminuyen en dichos indicadores, lo que agrava la situación de desigualdad

socioeconómica. La figura a la que se hace referencia sugiere, también, la existencia de un pa-

trón de distribución similar al del ı́ndice global. En todos se aprecia la existencia de clusters

low-low al norte y clusters high-high al sur del páıs. Al igual que en la distribución del ı́ndice

de marginación, la sierra tarahumara muestra indicios de vulnerabilidad socioeconómica, sal-

vo en los componentes “Menos de dos salarios mı́nimos” y “Hacinamiento” donde no existe

un cluster high-high de vulnerabilidad.

Es importante hacer mención especial del hallazgo encontrado en la Sierra Tarahumara. A

pesar de que se observa un patrón global con un gran cluster de baja vulnerabilidad al norte y

uno de alta al sur, también se aprecia, de manera local, un patrón de distribución espacial con

un cluster de alta vulnerabilidad al sur del estado de Chihuahua. En la figura 5.13 se aprecia

que en la mayoŕıa de los componentes del ı́ndice, la Sierra Tarahumara muestra indicios de

alta vulnerabilidad socioeconómica. El hallazgo del patrón de distribución espacial sugerido

por medio de MDE pudiera ser resultado de la existencia de autocorrelación espacial local

posi-tiva en la distribución espacial del ı́ndice de marginación y sus componentes para el año

2010.

Este hallazgo se aprecia por medio de los cluster map de los componentes “Sin primaria”,

“Sin drenaje” y “Sin enerǵıa”, indicadores relacionados, tradicionalmente, con las grandes

aglomeraciones poblacionales. Dichos indicadores son el reflejo del grado de urbanización de

pequeñas localidades y en la medida en la que su vulnerabilidad sea menor, el nivel de bie-

nestar tiende a ser mayor. Por tal motivo, la exploración por medio de MDE parece mostrar

que en la Sierra Tarahumara existe un cluster de alta marginación y gran vulnerabilidad so-

cioeconómica.

Los resultados obtenidos por medio de MDE se muestran como una primer aproximación

en la exploración espacial de la marginación y tan solo sugiere la posible existencia de patrones

de distribución espacial. Este hallazgo se muestra como una sugerencia ya que el número de
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unidades espaciales empleadas en el análisis de MDE limita la fuerza del indicador al corrob-

orar estad́ısticamente la existencia de dichos patrones. Para lograr tal cometido, fue necesario

reproducir el ejercicio a una escala menor. La corroboración estad́ıstica de los patrones suge

ridos se realiza enseguida, por medio de una exploración de la distribución del ı́ndice de

marginación, empleando un número menor de unidades espaciales.

La exploración de los casos de Chihuahua e Hidalgo por medio de AEDE permite corro--

borar estad́ısticamente los patrones identificados, los cuales coinciden con los obtenidos por

medio de MDE. Para las dos entidades seleccionadas se aprecia que la distribución del ı́ndice,

reflejada en la figura 5.14, parece reproducir el comportamiento obtenido en la exploración

por medio de MDE. Para el caso de Chihuahua, existen unidades espaciales con valores muy

bajos al norte y unidades con valores muy altos al sur del estado. En el caso de Hidalgo, el

comportamiento es el contrario, aunque es el mismo que el sugerido por MDE.

Los box map mostrados en la figura 5.15 muestran que, para el caso de Chihuahua, las

unidades espaciales ubicadas al sur del estado representan valores at́ıpicos, ya que se encuen-

tran por encima de los cuart́ıles definidos en la construcción de un diagrama de caja. En el

caso de Hidalgo, aunque no se aprecian valores at́ıpicos, el norte del estado se ubica dentro

del último cuart́ıl.

El análisis de autocorrelación espacial mostrado en la figura 5.16 corrobora la presencia

de autocorrelacion espacial positiva, ya que el I de Moran es de 0.76 y 0.67, para Chihuahua

e Hidalgo, respectivamente. Los diagramas de dispersión mostrados en dicha figura aportan

evidencia interesante. Los municipios del estado de Chihuahua muestran autocorrealción es-

pacial positiva, ya que la mayoŕıa de ellos se encuetran en los cuadrantes II y III del diagrama

de dispersión. Este hallazgo muestra que los municipios con valores altos en el ı́ndice se en-

cuentran rodeados de vecinos con valores altos (cuadrante II) y que los municipios con valores

bajos en el ı́ndice se encuentran rodeados por vecinos con valores bajos (cuadrante III). Di-

cho hallazgo se obtiene por medio de un criterio de contigüidad tipo queen de primer orden.

Para corroborar el hallazgo sugerido por el I de Moran, se realizó un proceso de inferencia
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estad́ıstica basado en 499 permutaciones espaciales.

La inferencia estad́ıstica mostrada en la figura 5.16 muestra que el patrón de distribución

espacial del ı́ndice de marginación para los estados de Chihuahua e Hidalgo no es casual. Al

contrario, es resultado de un proceso de autocorrelación espacial positivo. Dicho patrón es

estad́ısticamente significativo y cuenta con un pseudo p valor de 0.002. El análisis de auto-

correlación espacial global mostrado en la figura 5.16 corrobora el patrón sugerido por MDE

para los estados seleccionados.

La figura 5.16 corrobora que la distribución espacial del ı́ndice de marginación para los es-

tados de Chihuahua e Hidalgo para el año 2010 es resultado de un proceso de autocorrelación

espacial positivo y estad́ısticamente significativo, el patrón de distribución es congruente con

el análisis exploratorio realizado a nivel nacional por medio de MDE.

La figura 5.17 muestra el análisis de autocorrealción espacial local. Se aprecian municipios

con autocorrelación espacial positiva y que al mismo tiempo son estad́ısticamente significa-

tivos. En la figura referida, se muestran los municipios estad́ısticamente significativos por

medio del LISA significance map y se diferencian entre clusters de alta y baja marginación

por medio del LISA cluster map. En la figura 5.17 se muestran los clusters de alta y baja

marginación para los estados seleccionados. Dichos clusters son estad́ısticamente significativos

al 95%.

Tal como sugirió el análisis exploratorio a nivel nacional por medio de MDE y al analizar

las áreas por medio de AEDE. Los patrones de distribución espacial a nivel estatal en el ı́ndice

de marginación confirma la existencia de clusters de marginación en la Sierra Tarahumara

y en la Huasteca Hidalguense. La exploración del ı́ndice de marginación para los casos de

Chihuahua e Hidalgo corrobora estad́ısticamente dichos patrones.
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6.2. Conclusiones

La presente investigación es el resultado de la inclusión expĺıcita de la dimensión espa-

cial en el estudio de la marginación y del tratamiento formal del espacio en dicho fenómeno

socioeconómico. Como resultado de lo anterior, se exploró la presencia de efectos espaciales

en la distribución del ı́ndice de marginación, en particular autocorrelación espacial. La MDE

y el AEDE permitieron investigar la existencia de patrones espaciales en la distribución del

ı́ndice de marginación, explorar la presencia de efectos espaciales y contrastar los patrones de

distribución del ı́ndice de marginación y sus componentes en México para el año 2010.

La presente investigación representa una visión panóramica en el estudio del espacio y su

influencia en la configuración de fenómenos socioeconómicos. Los resultados que de ella se

desprenden permiten sugerir la existencia de patrones espaciales en la distribución del ı́ndice

de marginación y sus componentes. Dichos patrones pueden ser el resultado de la existencia

de efectos espaciales.

La autocorrelación espacial positiva obtenida por medio de MDE en los indicadores estu-

diados permite suponer que la distribución espacial de la marginación en México no es casual.

Al contrario, es resultado de la influencia que existe entre municipios vecinos. Al mismo tiem-

po, se planteó la posible existencia de clusters de alta marginación y alta vulnerabilidad

socioeconómica, ya que los patrones de distribución espacial entre el ı́ndice y los componentes

parecen comportarse de manera similar.

La exploración por medio de MDE se muestra como una primer aproximación en el es-

tudio de la dimensión espacial de la marginación en México, Los resultados obtenidos por

medio de MDE orientan y sugieren la presencia de patrones espaciales en la distribución de

la marginación. Los patrones sugeridos indican que, tanto en el ı́ndice de marginación como

en sus componentes, parece existir un patrón de distribución espacial que posiblemente se

encuentra determinado por el proceso de autocorrealción espacial positiva capturado por el I

de Moran.
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El mismo análisis sugirió la presencia de clusters de alta marginación y gran vulnerabilidad

socioeconómica, principalmente en la Sierra Tarahumara, en las Huastecas y en los estados del

sur de la República. Este análisis propone la existencia de patrones de distribución espacial en

el ı́ndice de marginación y sus componentes, al sugerir que los clusters pueden ser el resultado

de un proceso de autocorrelación espacial local, ya que los valores observados en los munici-

pios dentro de los clusters se encuentran relacionados con los valores observados en los vecinos.

La exploración por medio de MDE sugirió la existencia de patrones de distribución espa-

cial. Se procedió a reproducir el ejercicio para dos entidades federativas, ya que el número

de unidades espaciales empleado en MDE limita la fuerza del indicador de autocorrelación

al intentar corroborar estad́ısticamente los patrones sugeridos. El AEDE realizado para los

estados de Chihuahua e Hidalgo permitió corroborar estad́ısticamente los patrones sugeridos

por MDE para dichos estados.

En la exploración de casos espećıficos se encontró la presencia de autocorrelación espacial

positiva y estad́ısticamente significativa con un pseudo p valor de 0.002. Con lo que se cor-

robora que el patrón para los casos estudiados coincide con el sugerido por MDE. Además

el patrón en los estados es significativo aportando evidencia de que la distribución del ı́ndice

de marginación en los estados no es casual. Al contrario, es resultado de un proceso de auto-

correlación espacial positivo en el que los municipios vecinos tienen una cierta influencia.

La existencia de clusters sugeridos por MDE coincide con los clusters obtenidos por AEDE

para los estados seleccionados. El cluster de alta marginación de la Sierra Tarahumara y el de

la Huasteca Hidalguense se corroboran estad́ısticamente lo que permite identificar aglomera-

ciones en las que la vulnerabilidad socioeconómica es mayor y requiere atención prioritaria. La

corroboración de los patrones locales permite profundizar el entendimiento de la marginación

y del proceso de distribución espacial que da como resultado un paisaje socioeconómico con

diferentes niveles de vulnerabilidad socioeconómica.
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Con base en lo anterior se muestra que se alcanzaron los objetivos planteados en la presente

investigación al explorar, identificar y contrastar efectos espaciales y sugerir, a nivel nacional,

y corroborar, a nivel estatal, patrones de distribución espacial. Los resultados muestran que

la exploración de los efectos espaciales en la distribución de la marginación permite identi-

ficar como la inclusión de la dimensión espacial puede ayudar en la identificación de patrones

interesantes.

Los principales hallazgos de la investigación son los sugeridos por MDE a nivel nacional

y la exploración por AEDE para los estados de Chihuahua e Hidalgo. Entre los hallazgos

principales se encuentran la posible existencia de autocorreación espacial positiva en el ı́ndice

y sus componentes a nivel nacional y la presencia de clusters de marginación por medio de

MDE. Al contrastar la distribución del ı́ndice de marginación con la de sus componentes se

encontró que los patrones sugeridos parecen ser similares. En los hallazgos descubiertos en

los estados seleccionados se encuentra la corroboración de los patrones que coinciden con los

sugeridos por MDE, la identificación de autocorrelación espacial positiva y estad́ısticamente

significativa y la identificación de clusters de marginación estad́ısticamente significativos que

se corresponden con lo sugerido por MDE.

La presente investigación ha buscado aportar evidencia emṕırica a la ciencia social espa-

cialmente integrada (“SISS”) contribuyendo con la identificación de hallazgos en la dimensión

espacial de la marginación. Con esto, la investigación contribuye con el estudio de fenómenos

socioeconómicos analizados desde la perspectiva espacial. La investigación se encuentra en

ĺınea con las investigaciones realizadas en el Laboratorio de Análisis Socioeconómico-Espacial

(Spatial SEALab7), en el cual se enfatiza la importancia de las caracteŕısticas espaciales en

fenómenos socioeconómicos.

Con base en los hallazgos identificados en la presente investigación se sugiere, como fu-

turas investigaciones, explorar la existencia de heterogeneidad espacial en la distribución del

ı́ndice y sus componentes, explorar la existencia de autocorrelación espacial multivariada para

7http://www.spatial-sealab.org/
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identificar los v́ınculos espaciales entre diferentes indicadores. Por último, se sugiere realizar

un análisis confirmatorio espacial del ı́ndice de marginación y sus componentes en México

para el año 2010.
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pp. 14752–14758. Pergamon.
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Mexicana del Caribe, vol. IX(número 017), pp. pp. 67–94. Universidad de Quintana Roo,

Chetumal, México.
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L.N.B. (2007). ✭✭́Indice de marginación y el patrón de consumo alimentario familiar de

Nuevo León✮✮. Papeles de Población, (54), pp. 265–285.

Pratschke, Jonathan y Haase, Trutz (2007). ✭✭Measurement of social disadvantage and its

spatial articulation in the republic of ireland✮✮. Regional Studies, 41.6, pp. 719–734.

Rey, Sergio (2004). ✭✭Spatial analysis of regional income inequality✮✮. En: Goodchild M. y

Janelle D. (Eds.), Spatially Integrated Social Science: Examples in Best Practice, pp. 280–

299. Oxford University Press.

Rey, Sergio; Anselin, L.; Folch, D.C.; Arribas-Bel, D.; Sastré-Gutiérrez, M.L. y Interlante,
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en la ciudad de México, pp. 56–66. SEDESOL.
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