Instituto Tecnolégico y de Estudios
Superiores de Occidente

Reconocimiento de validez oficial de estudios de nivel superior segtin acuerdo secretarial
15018, publicado en el Diario Oficial de la Federacién del 29 de noviembre de 1976.

Departamento de Matematicas y Fisica
Maestria en Ciencia de Datos

Analisis espacial de los indicadores socioeconémicos del Indice de
Marginacién Social en el Area Metropolitana de Guadalajara 2020

Tesis que para obtener el GRADO de
Maestro en Ciencia de Datos

Un trabajo presentado por:
Ivan Ali Tonatiuh Gonzdlez Novelo

Directores del trabajo:
Dr. Riemann Ruiz Cruz

Tlaquepaque, Jalisco, Diciembre, 2023






Instituto Tecnoldgico y de Estudios Superiores de Occidente

Reconocimiento de validez oficial de estudios de nivel superior segtin acuerdo secretarial
15018, publicado en el Diario Oficial de la Federacién del 29 de noviembre de 1976.

Departamento de Matematicas y Fisica
Formulario de aprobacién de Maestria en Ciencia de Datos

Titulo de la Tesis: Analisis espacial de los indicadores socioeconémicos del
Indice de Marginacién Social en el Area Metropolitana de Guadalajara
2020

Autor: Ivan Ali Tonatiuh Gonzalez Novelo
Tesis aprobada para completar todos los requisitos de grado para la Maestria en Ciencias
en Ciencia de Datos.

Director de Tesis, Dr. Riemann Ruiz Cruz

Co-Director de Tesis,

Sinodal, Dr. Alma Nayeli Rodriguez Vazquez

Sinodal, Dr. Juan Diego Sdnchez Torres

Revisor Académico, Dr. Riemann Ruiz Cruz

Tlaquepaque, Jalisco, Diciembre, 2023






Analisis espacial de los indicadores socioecondmicos del Indice de
Marginacién Social en el Area Metropolitana de Guadalajara 2020

Ivan Ali Tonatiuh Gonzélez Novelo

El presente trabajo busca analizar los indicadores que integran el Indice de Marginacién Urbano propuesto
por el Consejo Nacional de Poblacién, con base en su relacién geografica. El andlisis comprende el estudio de
11 indicadores socioeconémicos que forman el Indice de Marginacién Urbano en el Area Metropolitana de
Guadalajara (2020) mediante herramientas de econometria, como la autocorrelacién espacial utilizando el
método de la I de Moran, asf como la obtencién de los indicadores locales de asociacién espacial (LISA). Tanto

la I de Moran y el indicador Lisa son ttiles para describir patrones espaciales de las dreas geoestadisticas
basicas (AGEBs).

The present works aims to analyze the 11 Socio economical indicators that integrates the Urban
Marginalization Index on Guadalajara Metropolitan Area (year 2020) using tools for econometrics, such as the
spatial auto correlation using the method of Moran I's, as well as calculating the local indicators of spatial
association (LISA) in order to describe the features and spatial patterns of the Basic Geo statistics Zones.
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B [ troduccion

La marginaciéon es un fenémeno multidimensional y estructural
originado por el modelo de produccién econémica expresado en la
desigual distribucién del progreso, en la estructura productiva y en la
exclusion de diversos grupos sociales, tanto del proceso como de los
beneficios del desarrollo (CONAPO, 2011).

La marginacién se asocia a la carencia de oportunidades sociales y a
la ausencia de capacidades para adquirirlas o generarlas, pero también
a privaciones e inaccesibilidad a bienes y servicios fundamentales para
el bienestar.

Figura 1.1: El fenémeno de la
marginacién: Estudios previos demues-
tran que el acceso al agua es uno de los
indicadores mds relevantes en cuestién
de rezago en una poblacién.

En consecuencia, las comunidades marginadas enfrentan escenarios
de elevada vulnerabilidad social cuya mitigacion escapa del control
personal o familiar, pues esas situaciones no son resultado de elecciones
individuales sino de un modelo productivo que no brinda a todos las
mismas oportunidades. Las desventajas ocasionadas por la marginacién
son acumulables, configurando escenarios cada vez mas desfavorables.

La gestion de politicas publicas para la construcciéon de
infraestructura en una ciudad en crecimiento como Guadalajara
requiere conocer las necesidades de sus habitantes en materia de
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educacion, salud, vivienda y disponibilidad de bienes.

Estos cuatro aspectos son abordados de manera oficial en el
Censo Nacional de Poblacién que se realiza cada 10 afios en
Meéxico, y a partir de la informacién obtenida, el Consejo Nacional
de Poblacion (CONAPO) selecciona un nimero determinado de
indicadores socioeconémicos que describen el grado de marginacién
social.

En 2010, los investigadores del CONAPO seleccionaron 10
indicadores socioecondmicos (2 relativos a la educacién, 2 a la salud,
5 ala vivienda y 1 a la disponibilidad de bienes), mientras que mads
recientemente en 2020, se modificaron los indicadores y se eligieron
11 variables (2 para la educacion, 1 a la salud, 5 a la vivienda y 3 a la
disponbilidad de bienes).

Basado en los indicadores seleccionados se realiz6 el calculo de
un indice global de marginacién utilizando una combinacién lineal
de estos (regresion lineal). Este Indice de Marginacién Urbana (IMU)
fue calculado a nivel de Area Geostadistica Basica (AGEB) y permite
sintetizar las carencias en un ntimero simple que puede estratificarse
y categorizarse en los siguientes 5 niveles: Muy baja marginacién, Baja
marginacion, Media marginacion, Alta marginacion y Muy alta marginacion.

La aportacion del CONAPO con el IMU 2020 deriva en el
presente trabajo, donde se pretende abordar los 11 indicadores
socioeconémicos del IMU desde la perspectiva de la econometria,
analizando espacialmente cada variable por separado para medir los
patrones demogréficos y su significancia.



A Antecedentes

Basados en la organizacién geografica de una comunidad, una Area
Geostadistica Basica (AGEB) urbana es un drea geografica ocupada
por un conjunto de manzanas perfectamente delimitadas por calles,
avenidas, andadores o cualquier otro rasgo de ficil identificacién en el
terreno y cuyo uso del suelo es principalmente habitacional, industrial,
de servicios, comercial, etcétera, y sélo son asignadas a las localidades
urbanas.
Ejemplo de una AGEB se muestra en la figura 8.5 a continuacién:

Figura 2.1: Ejemplo de AGEB: Por su
tamafio, esta AGEB se rodea por 17
AGEB vecinas

Una localidad urbana es aquella que tiene una poblacién
mayor o igual a 2500 habitantes o que es cabecera municipal,
independientemente del nimero de habitantes.
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LA ESTIMACION del indice de marginacién urbana 2010 tiene como
antecedente los ejercicios presentados en 2000 y 2005. EI objetivo
de estos ejercicios es construir una medida que refleje la situacion
de las AGEBs, permitiendo identificar al interior de las localidades y
municipios de mayor tamafio, las zonas donde se presentan las mayores
carencias sociales.

Coleccion: Indices Sociodemograficos

INDICE ABSOLUTO DE MARGINACION

2000-2010

Los tres ejercicios del indice de marginaciéon urbana presentan
diferencias tanto en el empleo de los indicadores socioeconémicos que
intervienen en su estimacion, como en los universos de estudio, debido
a la dindmica que presentan las AGEBs en el pais, pues conforme crecen
las ciudades, mds AGEBs adquieren la categoria de urbanas.

Figura 2.2: Indice Absoluto de
Marginacién: La CONAPO ha realizado
estudios sobre la marginaciéon que
sirven de antecedentes a la presente
investigacion



Aunque actualmente (2020) se consideran 4,326 AGEB urbanas
en Jalisco, el andlisis se realiza con las 1,618 que forman el Area
Metropolitana de Guadalajara (integrada por los municipios de San
Pedro Tlaquepaque, Tonald, Zapopan, Tlajomulco de Zuiiga, El
Salto, Juanacatlan, Ixtlahuacdn de los Membrillos, Acatldn de Judrez,
Zapotlanejo y el citado Guadalajara).

En el mapa mostrado en la figura 2.3 se muestran las AGEB
actualizadas al 2020:
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Figura 2.3: AGEB al 2020: El AMG se
conforma por 1,618 dreas geostadisticas
baésicas






Justificacion

El anélisis realizado a nivel nacional abarca una problematica global
del pais. Sin embargo, las regiones, las entidades federativas y las
ciudades, con su autonomia presentan condiciones sociales, culturales
y econdmicas muy particulares debido a su autonomia.

La geografia que caracteriza al AMG como las elevaciones, bosques,
rios y lagos, genera la necesidad de analizar la marginacién de forma
especifica.

Ademas, las técnicas y procesos de Ciencia de Datos proveen
un enfoque novedoso al momento de responder las preguntas de
desigualdad social.






B4 Problema

Los municipios, localidades, colonias y AGEBs no se desarrollan
econémica-socialmente de manera continua y uniforme. El Estado de
Jalisco cuenta con un 4rea claramente urbanizada Area Metropolitana
de Guadalajara (AMG) , y dos dreas urbanas muy notorias: Puerto
Vallarta y Ciudad Guzman.

El AMG requiere un analisis detallado para conocer las condiciones
que lo han definido como urbano, asi como las problematicas derivadas
de la falta de infraestructura, la concentraciéon demografica y la
planeacién desarticulada de los municipios en cuestion.

En resumen, el problema cientifico a resolver es describir las
relaciones y patrones espaciales de los indicadores socioeconémicos que
generan Alta, Media y Baja marginacién en el AMG, para comprender
las necesidades y carencias de los habitantes que permitan la creacion
de politicas ptblicas eficientes.






B [H{ipotesis

La hipétesis general es que los indicadores cumplen ciertas condiciones
de autocorrelacion positiva.

Los 11 indicadores socio econémicos que conforman el Indice de
Marginacién Urbana 2020 presentan una relacién con la zona espacial
en el que se manifiestan, debido a que el fenémeno del rezago social
estd ligado a ciertas localizaciones geograficas.






B3 Objetivos

Generales

Describir la relacién y patrones espaciales de los indicadores
socioecondmicos de marginacién urbana que caracterizan las AGEB de
marginacién muy alta, alta, media, baja y muy baja.

Especificos

® Analizar los 11 indicadores socioeconémicos del IMU2020 por
separado para describir su autocorrelacién espacial mediante el
método de la I de Moran.

® (lasificar las AGEBs de acuerdo a su indicador local de asociacién
espacial, asi como medir su significancia, generar clisteres y
categorizar su relacién como directa, indirecta o aleatoria.






W4 \Novedad o aportacion

EsTE TRABAJO busca ahondar en las condiciones que describen la
marginacién urbana del Area Metropolitana de Guadalajara (AMG),
para comprender los patrones geogréficos de los 11 indicadores
socioeconémicos, tanto global como localmente.

Utilizando un anélisis de autocorrelacién espacial, mediante
métodos graficos utilizando lenguaje de programaciéon Python y el
software de andlisis espacial GeoDa', se busca crear una base de * https:/ / geodacenter.github.io/
conocimiento sélida que ademds de contemplar las variables y atributos
numéricos recabados en el Censo Nacional, contemple la localizacién
espacial de dichas variables.

Con esta aportacion, logramos emplear las técnicas de ciencia
de datos para allanar el camino a futuras investigaciones que
permitan tomar decisiones en politica publica y predecir el crecimiento
demografico.

Lo anterior permitird complementar los planes de desarrollo del
Area Metropolitana y el Estado de Jalisco, para enfocar los esfuerzos y
recursos en las zonas mds rezagadas en materia de educacioén, salud,
vivienda y disponibilidad de bienes.
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Unique Values: GM_2020
] Bajo (220}

Bl vuy bajo (404)
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Figura 7.1: Mapa de Grados de
Marginacién 2020: Usando los resultados
de CONAPO, el mapa muestra los
5 grados marginaciéon.  El presente
trabajo permite considerar su localizacién
para obtener conclusiones sobre las
condiciones sociales que agravan o
disminuyen el rezago social.



B} Estado del Arte o de la Técnica

A NIVEL NACIONAL, en México se han realizado estudios sobre la
marginacién y la pobreza, pero no desde la perspectiva del andlisis
espacial.

Estudios realizados por la CONAPO

El Consejo Nacional de Poblacion (CONAPO) es una instancia
gubernamental mexicana que tiene por objeto el disefio, operacion y
evaluacion de las iniciativas ptblicas destinadas a regular el crecimiento
de la poblacién, los movimientos demogréficos, asi como la distribucién
de los habitantes de México en el territorio.

Como parte de la planeacién demogréfica del pais, el CONAPO
tiene como mision incluir a la poblacién en los programas de desarrollo
econémico y social que se formulen dentro del sector gubernamental,
y vincular sus objetivos a las necesidades que plantean los fenémenos
demograficos, como la marginacién.

El indice de marginacién es una medida-resumen que permite
diferenciar las Areas Geoestadisticas Basicas (AGEBs) urbanas del pais
segtn el impacto global de las carencias que padece la poblacién como
resultado de la falta de acceso a la educacién y la salud, la residencia
en viviendas inadecuadas y la carencia de bienes.

Para su estimacion el CONAPO utiliz6 como fuente de informacién
los microdatos del Censo de Poblacién y Vivienda 2020.

Por su parte, segtin la definicion de INEGI, una AGEB urbana es un
drea geografica ocupada por un conjunto de manzanas perfectamente
delimitadas por calles, avenidas, andadores o cualquier otro rasgo de
facil identificacién en el terreno y cuyo uso del suelo es principalmente
habitacional, industrial, de servicios, comercial, etcétera, y sélo
son asignadas al interior de las zonas urbanas que son aquellas
con poblacién mayor o igual a 2,500 habitantes y en las cabeceras
municipales®.

Con el indice de marginacién es posible identificar las disparidades
territoriales existentes en las regiones en un momento determinado,

* https:/ /www.inegi.org.mx/
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una cualidad que le ha conferido un valor relevante como herramienta
analitica y operativa para la definiciéon y focalizaciéon de politicas
publicas, enfocadas al abatimiento de las carencias socio-econémicas
de la poblacién mexicana.

Desde el afio 1990, el CONAPO ha desarrollado una metodologia
para estimar la marginacién social. Sin embargo, en el presente trabajo
utilizaremos los datos mas recientes del 2020, y los compararemos de
ser necesario Uinicamente con los recabados una década antes, en el
2010.

Desde el 2010, cabe destacar que el Indice de Marginacién Urbana
(IMU) se ha elaborado mediante una combinacién lineal (regresién
lineal), utilizando los 10 indicadores como predictores para generar
una recta con las siguientes caracteristicas.

Término Coeficiente
Constante -1.70664
% Poblacién de 6 a 14 que no asisten 0.02708
% Poblacién de 15 afios 0 mds sin 0.00832
% Sin derechohabiencia 0.00648
% Hijos fallecidos 0.04684
%Viviendas sin agua 0.0048
%Viviendas sin drenaje 0.00799
%Viviendas sin excusado 0.0054
%Viviendas con piso de tierra 0.01449
%Viviendas con hacinamiento 0.00852
%Viviendas sin refrigerador 0.00966
Resumen de Modelo Resultado
S 0.01205
R-sq 0.9997
R-sq(pred) 0.9996

Tabla 8.1: Indicadores sociodemograficos
a nivel AGEB urbana, 2010. Fuente:
Estimaciones del CONAPO con base en
el INEGI, Censo de Poblacién y Vivienda
2020.
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En la metodologia del 2020 no se hace explicito el método de calculo
del IMU, basados en la metodologia del 2010, sabemos que también se
realiza una regresion lineal para calcular los pesos. El modelo lineal
usado se muestra en la Tabla 8.2.

Término Coeficiente
Constante 128
P6A14NAE -0.1809
SBASC -0.06603
PSDSS -0.07427
OVSDE -0.283
OVSEE -0.3314
OVSAE -0.07605
OVPT -0.09899
OVSREF -0.05435
OVHAC -0.03023
OVSINT -0.01281
OVSCEL -0.07259
Resumen del Modelo Resultado
S o
R-sq 100%
R-sq(pred) 100%

Para estimar los indices de marginaciéon en sus diferentes
desagregaciones, se utilizé el Método de Distancia de Pena Trapero
(1977) % , también conocido como método de medicién de distancia P2
o método DP2, desarrollado para hacer comparaciones intertemporales
y espaciales. Este método ha sido aplicado en investigaciones sobre
calidad de vida en la Unién Europea y Espaiia.

El Indice de marginacién urbana 2020 se desarrollé con indicadores
socio-econémicos del Censo de Poblacién y Vivienda 2020, obtenidos a
través de a una peticién de informacién al Laboratorio de Microdatos
del INEGI. Gracias a ello se estimaron los indicadores que representan
11 formas de exclusién de la marginaciéon en las dimensiones:
educacion, salud, vivienda y disponibilidad de bienes.

Indicadores propuestos

Los 11 indicadores propuestos mantienen las bases teérico-conceptuales
de los trabajos previos de marginacion urbana (CONAPO, 2002, 2009 y
2012); no obstante, en esta actualizacion algunos indicadores cambiaron
su disefio de célculo.

Respecto al calculo de los 11 indicadores se establecié a I; como
el indicador socioeconémico j, para la AGEBi, conj=1,2,...,11e
i=1,2,...,50790 para el ejercicio del 2020.

Se uso el criterio de seleccion establecido desde el ejercicio 2005, el
cual establece que las AGEB urbanas susceptibles de entrar al andlisis
de marginacién deben contar con al menos 20 viviendas particulares
habitadas con informacién de ocupantes (CONAPO, 2009)

El indice de marginacién es una de las principales herramientas
analiticas y operativas para la definicién y focalizacién de politicas y

Tabla 8.2: Indicadores sociodemograficos
a nivel AGEB urbana, 2020. Fuente:
Estimaciones del CONAPO con base en
el INEGI, Censo de Poblacién y Vivienda
2020.

* Xestis B Pena Trapero. Problemas de la
medicién del bienestar y conceptos afines:(una
aplicacién al caso espafiol). Presidencia
del Gobierno, Instituto Nacional de
Estadistica, 1977
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Indicadores socio-econémicos

il | Porcentaje de poblacién de 6 a 14 que no asiste a la escuela.

i2 | Porcentaje de poblacién de 15 afios o mds sin educacién bésica.
i3 | Porcentaje de poblacién sin derechohabiencia a los servicios de salud.
i4 | Porcentaje de ocupantes en viviendas sin drenaje ni excusado.
i5 | Porcentaje de ocupantes en viviendas sin energia eléctrica.

i6 | Porcentaje de ocupantes en viviendas sin agua entubada.

i7 | Porcentaje de ocupantes en viviendas con piso de tierra.

i8 | Porcentaje de ocupantes en viviendas con hacinamiento.

i9 | Porcentaje de ocupantes en viviendas sin refrigerador.

i10 | Porcentaje de ocupantes en viviendas sin internet.

i11 | Porcentaje de ocupantes en viviendas sin celular.

estrategias sociales que buscan abatir las carencias socio-econémicas
entre la poblacién mexicana.

Sin embargo, es importante profundizar en los aspectos geograficos,
estadisticos y espaciales de cada uno de los indicadores, para tener
claridad sobre su significado y las relaciones espaciales que definen el
fenémeno de la marginacién urbana.

La importancia del andlisis espacial

Con el fin de avanzar en la construccién de conocimiento sobre el
fenémeno social urbano en una de las tres principales ciudades de
México, a partir de la consideracién de los indicadores de rezago social,
en este trabajo se parte de la hipétesis de que el método de andlisis
de autocorrelacién espacial ofrece las competencias necesarias para
abordar la problematica planteada.

Al respecto podemos mencionar que dicho procedimiento estd
relacionado con la primera ley de la geografia de Tobler3, segtin la cual,
en el espacio geogréfico, “todo esta relacionado con todo lo demas,
pero las cosas cercanas estdn mds relacionadas que las cosas lejanas”
(Tobler 1970, 236) .

La motivacién entonces responde al hecho de que el CONAPO
en México trabaja igual desde 2010, e inspirado en estudios
latinoamericanos, se decidi6 utilizar un enfoque distinto al incorporar
la perspectiva geoestadistica y técnicas de andlisis espacial.

Los analisis basados en autocorrelaciéon espacial permiten conocer
el grado de agrupamiento, dispersién o aleatoriedad entre unidades
espaciales vecinas, pudiéndose aplicar en escenarios univariado y
bivariado.

Existe un estudio [(Gordziejczuk,2019)]* donde se calcula la

Tabla 8.3: Indicadores propuestos por
CONAPO: El Consejo Nacional de
Poblacién eligi6 los 11 indicadores que
determinan la marginacién social en 2020.
Cabe destacar que es la primera vez que
se considera la disponibilidad de internet
y celular en estudios de IMU.

3 Harvey ] Miller. Tobler’s first law and
spatial analysis. Annals of the association of
American geographers, 94(2):284—289, 2004

4+Matfas Adridn Gordziejczuk and Pa-
tricia Iris Lucero. Turismo y calidad
de vida: un estudio de autocorrelacién
espacial aplicado a la ciudad de mar
del plata, provincia de buenos aires, ar-
gentina. Cuadernos de Geografia: Revista
Colombiana de Geografia, 28(1):23—42, 2019
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autocorrelacién espacial aplicada a la ciudad de Mar del Plata, en
la provincia de Buenos Aires, Argentina.

En este articulo se indaga la existencia de autocorrelacién espacial
bivariada entre indicadores de turismo y calidad de vida, asi como el
grado de autocorrelacion de cada variable. Las unidades espaciales de
analisis son las 76 fracciones censales de Mar del Plata.

Los indicadores utilizados son las pernoctaciones hoteleras anuales,
la cantidad de viviendas de presunto uso turistico, y un indice de
calidad de vida compuesto por cuatro dimensiones y ocho indicadores
obtenidos a partir del censo de poblacién argentino del 2010.

Los resultados de la investigacién muestran la configuracién de
dos zonas de autocorrelacién espacial positiva dentro de la ciudad, lo
que valida el supuesto de que existe una relaciéon entre la existencia
de equipamientos turisticos y una mads alta calidad de vida de los
residentes de las zonas dedicadas al turismo.

Asfi pues, el objetivo del trabajo de Gordziejczuk es indagar si existe
autocorrelacién espacial bivariada entre los indicadores de turismo y la
calidad de vida.

Los indicadores que se utilizaron fueron los siguientes:

Dimensi6n Variable Indicador
% de poblacién de 20 a 59 anos con nivel
Méximo nivel
secundario o polimodal completo.
Educacion

% de poblacién de 26 a 59 afnos con nivel
educativo logrado
universitario completo.

Conexién de agua % de poblacién en hogares con conexién

dentro de la vivienda de agua dentro de la vivienda.

Saneamiento
Conexién a cloaca o cdmara | % de poblacién en hogares con conexién a cloaca

séptica y pozo ciego 0 con conexién a cdmara séptica y pozo ciego.

% de poblacién en hogares sin hacinamiento
Hacinamiento
(dos 0 menos personas por cuarto).

Vivienda Calidad de los materiales % de poblacién en hogares con INMAT-1:
(INMAT) materiales resistentes y s6lidos en el piso y
en el techo, con ciclorraso.
Actividad % entre la poblacion ocupada y la poblacién

econémica de 14 afios y més.

Condicién de actividad
% de jefes mayores de 64 aios en situacién

de inactividad.

Habiendo definido las variables e indicadores correspondientes a
cada dimensién de anélisis, se crea una matriz de datos originales (mdo)
para procesar la informacién. Todos los indicadores seleccionados
corresponden a modalidades de beneficio, de tal manera que luego son
correctamente resumidas en la medida sintética.

Los numeros indice definitivos son llevados a un sistema de

Tabla 8.4: Dimensiones, variables e
indicadores del indice de calidad de vida
de Mar del Plata, 2010: El estudio de
Gordziejczuk emplea 8 indicadores de
calidad de vida.
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informacién geografica (sig) —en este caso, Qgis—, realizando
visualizaciones en mapas de las variables que describen la calidad
de vida, los cuales permiten apreciar su distribucién espacial.

D Figura 8.1: Indice de calidad de vida
(ICdV) de Mar del Plata, 2010: El estudio
de Gordziejczuk muestra los niveles de
R calidad de vida y su patron espacial.
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Respecto del turismo, se consideran los indicadores denominados
pernoctaciones hoteleras anuales (PHA) en adelante, y cantidad de
viviendas de presunto uso turistico en adelante (VPUT).

El conjunto de datos se transforma en una matriz de datos indice
(mdi), con el fin de establecer la proporcién de cada indicador por
unidad espacial.

Posteriormente, dado que los datos originales pueden obedecer
a unidades de medida diferentes (poblacién, hogares, viviendas o
superficies), se procede a la normalizacién de las variables y a la
construccién de una matriz de datos estandarizados (mdz).

En cuanto a los resultados, los primeros tres anélisis son univariados
y se realizan para conocer el grado de autocorrelacion espacial de cada
variable consigo misma, estableciéndose para ello el siguiente orden:
ICdV, PHA y VPUT. El cuarto, quinto y sexto examen son bivariados
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y se ejecutan para indagar si existe autocorrelacién espacial entre los
indicadores de turismo y el de calidad de vida, asi como también entre
las dos variables turisticas (ICdV-PHA, ICdV-VPUT, PHA-VPUT).

Autocorrelacion Indice I de Caso analizado
espacial Moran Univariado Bivariado
No significatica | 0.0000 — 0.2999
Poco ICdV-PHA
0.3000 — 0.4999
significativa ICdV-VPUT
Medianamente ICdV-ICdV
0.5000 — 0.6999 PHA-VPUT
significativa PHA-PHA
Muysignificativa | 0.7000 — 1.0000 | VPUT-VPUT

Solo el ensayo univariado correspondiente al indicador de cantidad
de VPUT ha logrado una medida global de autocorrelacién entre
unidades espaciales vecinas muy significativo.

Los otros dos andlisis univariados y el bivariado entre PHA y
VPUT arrojaron medidas medianamente significativas. Por su parte,
el indice de calidad de vida (ICdV), en su analisis de autocorrelacién
respecto de los indicadores de turismo, ha alcanzado los valores menos
significativos. En este sentido, vale destacar, en primer lugar, que
ninguna prueba ha lanzado un indice I de Moran no significativo y,
en segundo lugar, que, en relacién con la implementacién del método
lisa sobre patrones locales, se ha logrado evidenciar la autocorrelacion
espacial negativa y la segregacioén urbana que reviste Mar del Plata.Si
bien se tiene en cuenta que no pocas investigaciones llegan a la
conclusion de la existencia de significativas disparidades intraurbanas
en Mar del Plata, en este estudio se han podido relacionar los niveles
de calidad de vida de la poblacién local con algunos elementos que
constituyen la estructura y funcionamiento de la actividad turistica en
la ciudad.

De esta manera, resulta evidente el hecho de que la variacién de
los fenémenos no se distribuye de forma aleatoria sobre el espacio
geogréfico y que existe cierta dependencia espacial entre las unidades
contiguas, puesto que tanto los ensayos de autocorrelacién espacial
univariada como bivariada han respondido a un mismo patrén de
distribucién espacial.

Desde los sectores centrales hacia los periféricos, Mar del Plata
transita de 4reas centrales intensamente utilizadas con fines turisticos,
que devienen en heterogéneas desde el punto de vista del bienestar
social, a zonas urbanas de escaso o nulo interés turistico y valores de
calidad de vida significativamente menores.

Tabla 8.5:  Clasificacién propuesta
para el indice I de Moran de los
indicadores seleccionados: El estudio de
Gordziejczuk clasifica los resultados de
acuerdo a su nivel de significancia.
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Asimismo, el estudio concluye que en medio se encuentran recortes
espaciales de buena calidad de vida ubicados en proximidad al drea
turistica tradicional.



B Marco tedrico o conceptual

En este capitulo se introducen los conceptos tedricos y mateméticos
utilizados en este trabajo. En la seccién 9.1, se incluyen los elementos
para entender la importancia y la estructura de la econometria espacial.

Econometria Espacial

El origen de la econometria como disciplina surge en las primeras tres
décadas del siglo XX, cuando el economista sueco Ragnar Frisch publicé

el término por primera vez en 1926". En 1996, Maddala propuso que *Ragnar Frisch, Olav Bjerkholt, and
Ariane Dupont-Kieffer. Problems and

s Ly . L. L. methods of econometrics: the Poincaré
y matematicos al andlisis de datos econdmicos con el propésito de dar lectures of Ragnar Frisch 1933. Routledge,

se definiera la econometria como: la aplicacién de métodos estadisticos

contenido empirico a las teorias econémicas y verificarlas o refutarlas. 2009
Maés all4 de la etimologia, la econometria surge de la interseccién

entre la teoria econdmica, la economia matematica, la estadistica

econémica y la estadistica matematica. (fuentes) La teoria econémica

tiene un cardcter fundamentalmente cualitativo, por lo que no

proporciona medidas numéricas para la relacién que puede existir

entre las variables. Asi destacaremos una aportacién importante de la

econometria al proporcionar valores numéricos que permiten cuantificar

dicha relacién.

En sentido amplio, la geografia es la ciencia que estudia la superficie
terrestre, las sociedades que la habitan y los territorios, paisajes, lugares
o regiones que la forman al relacionarse entre si. De ella se desprende la
geograffa humana, considerada la ciencia social centrada en el estudio
de las sociedades y de sus territorios, cuyo objeto es el ser humano
y sus reacciones con su entorno tanto en el aspecto estdtico de su
organizacién, como en el dindmico de los cambios que experimentan. A
su vez, la geografia humana engloba la geografia urbana, encargada del
estudio de las ciudades y las regiones urbanas, su morfologia (plano,
estructura, edificacién, sectores, procesos ecolégicos), sus caracteristicas
socio-econdmicas, sus cambios y problemas.
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A partir de la década de los setenta, la geografia ha experimentado
un cambio significativo gracias al desarrollo e implementacién de
un conjunto de metodologias de analisis espacial que han permitido
afrontar, analizar y comprender problemas que anteriormente no se
podian abordar. Entre los elementos que han aportado a este desarrollo
resaltamos: (i) la econometria espacial; (ii) los aportes de Waldo Tobler
con la primera ley de la geografia; y (iii) la formalizacién del concepto
de autocorrelacion espacial.

En 1970, paralelamente la econometria y la geografia encontraron
una mutua conexién que derivé en lo que conocemos como econometria
espacial, un campo especializado de la econometria general que
considera especificamente los efectos espaciales (distribucion y
comportamiento a través del espacio geogréfico) de las variables
analizadas (fenémenos geograficos). A inicios de la década de los
setenta, se aplicaron las técnicas para describir escenarios como el

Figura 9.1: Econometria espacial: De
la geograffa y la economia surge una
disciplina cuantitativa que contempla la
localizacién espacial como variable para
su andlisis.
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urbanismo, los modelos de precios hedénicos y la geograffa econémica.
El gedgrafo belga Luc Anselin sefialé que la econometria espacial es un
“conjunto de técnicas que considera las debilidades metodolégicas
derivadas de involucrar explicitamente los efectos espaciales, en
especifico: la autocorrelacién y la heterogeneidad espacial”. En 1989,
Anselin también explica el anélisis espacial como el estudio cuantitativo
de fenémenos geogréficos que se distribuyen en el espacio.

El término autocorrelacion espacial tiene su origen en el anélisis de
series temporales y, a su vez, en la nocién de correlacion de la estadistica
univariada. En pocas palabras, la autocorrelacion mide el grado de
asociacién que una variable desarrolla a través de un espacio definido
como marco geografico, esto es, el espacio de andlisis propiamente
dicho.

El marco geogréfico estara delimitado por el problema que se requiere
abordar y puede ser simple o compuesto. El marco es simple si no
presenta discontinuidades en el espacio geogréfico, por ejemplo, al
analizar los niveles de produccién de sorgo en un conjunto de predios
continuos localizados en una zona rural; en caso contrario, el marco
es compuesto, por ejemplo, cuando se analiza la distribucién de la
poblacién en el archipiélago de 7107 islas que constituye la Reptblica
de Filipinas.

Siabato, Willington, y Jhon Guzman-Manrique (2019) enuncian: “La
esencia de la autocorrelacién es analizar la variabilidad de un fenémeno
a través del espacio geogréfico para determinar patrones espacialess
y describir su comportamiento, es decir, puede ser entendida como el
medio para comprender cémo se distribuye el fendmeno en el espacio
analizado y en qué grado los elementos locales pueden verse afectados
por sus vecinos. “ Resulta indudable que la primera ley de la geografia
de Tobler refleja el sentido de la autocorrelacion espacial al establecer
que “todo estd relacionado con todo lo demads, pero las cosas cercanas
estdn mads relacionadas que las lejanas”s (Tobler 1970, 236).

En el presente trabajo, las complejas dindmicas de las sociedades
humanas deberdn ser analizadas con cautela y rigor cientifico
para acotar el significado de las relaciones en una zona y tiempo
determinada, puesto que si existe una relacién entre los elementos del
fenémeno analizado en un marco geografico (estructura espacial), serfa
posible identificar un patrén espacial.
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Siabato (2019) enfatiza que la estadistica tradicional no contaba con
las herramientas necesarias para incorporar los factores espaciales:
“Inicialmente, los anélisis no espaciales se enfocaban exclusivamente
en los valores (medidas) de los fenémenos, sin tener en cuenta,
de manera implicita, la localizacién espacial.” Entonces tenemos
que el analisis espacial comprende dos tipos bien diferenciados de
informacién: primero, los atributos de los fenémenos espaciales
analizados, que incluyen medidas como el nivel de precipitacién, la
poblacién desplazada, los niveles de contaminacién sonora, caudal de
los rios, o también los atributos de variables cualitativas, tales como el
uso del suelo o grupo religioso; segundo, que cada fenémeno espacial
tiene una localizacién, que se puede caracterizar por su posicién
sobre un mapa, por sistemas coordenados o por multiples referencias
geograficas. El tercero de los tipos seria el tiempo, que en todo sentido
puede tomarse como una dimensién mds cuya distancia influye en
el fenémeno, pero que en el presente trabajo no consideraremos por
tratarse de un instante determinado en el que se tom¢ la captura de los
atributos (2020).

Diferenciacion entre correlacion y autocorrelacion

A partir de la aplicaciéon y el desarrollo del andlisis espacial y
como producto de los exitosos métodos implementados en diversas
investigaciones a través del tiempo, surge la confusién para distinguir
(ya en el terreno de la econometria espacial) los conceptos de correlacién
espacial (que a su vez podria confundirse con la correlacién a secas)
y la autocorrelacién espacial, que es un término fundamental de
esta investigacién. La correlacién espacial se emplea generalmente
en métodos como una medida cuantitativa de asociacién entre
dos variables. En este sentido, puede tratarse de variables cuya
tendencia conjunta es positiva, cuando su relacion es directa y ocurren
simultdneamente creciendo o decreciendo; negativa, cuando su relaciéon
es inversa, y el incremento de una ocurre al decrecer la otra; o sin
correlacién, cuando podriamos hablar de que ninguna sigue tendencia
con respecto a la otra o que son aleatorias entre si.

La autocorrelacién espacial que es el concepto mas empleado en
esta investigacion se aplica principalmente para la determinacién de
patrones espaciales y en andlisis locales y globales, los cuales seran
profundizados a continuacién. Cabe resaltar que la econometria
espacial utiliza métodos que combinan ambos conceptos para
complementarse, lo que permite responder preguntas univariadas y
multivariadas.
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En el afdn por distinguir ambos términos, Getis de hecho aclara que
“la autocorrelacién espacial tiene un significado propio, mientras que
las estadisticas de correlacion se disefiaron para mostrar las relaciones
entre variables, las estadisticas de autocorrelacion se disefiaron para
mostrar las correlaciones dentro de las variables, y la autocorrelacién
espacial muestra la correlacién dentro de las variables a través del
espacio.” (Siabato, 2019)

La Figura 9.2 pretende aclarar esta confusion enfocando nuestra
atencion en que la autocorrelacién espacial se basa generalmente en una
Unica variable, partiendo de la nocién de correlacién de la estadistica

univariada.
AUTOCORRELACION AUTOCORRELACION
e - = Ejemplo de unidades de analisis
Un nivel ) y sus vecinos
Variable 01 (a)
Nivel 01
=
ey [ CORRELACION
9|2
el s
2|3
& |2
O
o (b)
Variable n
Niveln
A

La diferencia fundamental entre estos conceptos es que al analizar
la autocorrelacién de un fenémeno geografico no se consideran otras
variables, sino los valores observados en las zonas vecinas de la variable
analizada.

La autocorrelacion describe el comportamiento de una tinica variable
considerando un “plano horizontal” que estd delimitado por el marco
geografico. Notese entonces como la autocorrelacién espacial considera
relaciones entre valores de la misma variable, pero en diferentes
localizaciones (horizontal), mientras la correlacién considera diferentes
pares de variables en la misma localizacién (vertical).

Cuando aceptamos la primera ley de la geografia de Tobler, estamos
empleando la cercania y lejania como base para medir los efectos

Figura 9.2:  Autocorrelacién y Cor-
relacién: La autocorrelacion es univari-
ada, pero horizontal. La correlacién
requiere al menos dos variables en el
mismo espacio (vertical)



46

de cierto fenémeno. En un sentido general, sabemos que, si la
distancia entre dos puntos o unidades geogréficas es pequena, estos
se encuentran cerca. Como en cualquier otro problema matematico,
tendremos que definir lo que consideramos una distancia pequefia, y
termina siendo relativo al problema que buscamos resolver.

Miller (2004) presenta una rica discusién sobre estos conceptos
y resalta ademads la importancia de la primera ley en el anilisis
espacial. Uno de los criterios de cercania puede ser entonces definido
por aquellas unidades geogréficas o unidades de analisis que tienen
contigtiidad fisica, criterio comtinmente llamado “vecindad”. Sin
embargo, las relaciones de vecindad se basan en diferentes criterios
geograficos tales como: la existencia de contigtiidad fisica; la definicién
de relaciones de distancia; o a través de diferentes criterios de anélisis
como las redes de transporte, inclusive puede ser expresada en términos
temporales. Por tanto, se debe utilizar el término vecindad como criterio
general y comprender que la contigtiidad es solo uno de los posibles
tipos de vecindad que se consideran en el andlisis espacial.

Generalmente, la vecindad se establece a través de la matriz
de contigiiidad W, cuyos componentes denotaremos como w;; y
representan el criterio de vecindad entre las unidades de anélisis i y ;.
Un ejemplo de la matriz de contigiiidad se puede ver en la Figura
9.8. Esta matriz no es solamente un criterio fundamental para el
andlisis de la autocorrelacién espacial, sino para gran parte de los
métodos de andlisis de los fenémenos geograficos. El criterio mds
simple de vecindad es la contigiiidad fisica de primer orden, es decir,
considerando exclusivamente los vecinos circundantes de la unidad de
analisis.

Los fundamentos de este criterio fueron definidos por Moran (1948).
Sin embargo, el andlisis espacial puede presentar limitaciones para
medir el grado de asociacién entre unidades que no se encuentran
contiguas, es decir, en escenarios en los que el fenémeno analizado
se desarrolla en un marco geografico compuesto. Ante este problema,
Cliff y Ord, en sus estudios sobre autocorrelacién espacial (1972,
1973) y procesos espaciales (1981), introducen el concepto de distancia
entre unidades geogréficas, desarrollado como marco de andlisis en
Getis y Ord (1992). Moreno Serrano y Vayé (2002, 86) presentan una
definicién concreta de estos conceptos y de la matriz de distancia
inversa, desarrollada por Anselin (1980) con el objetivo de determinar la
autocorrelacién espacial para aquellas unidades de andlisis que carecen
de contigtiidad fisica directa. Como su nombre lo indica, la asociacién
entre dos unidades espaciales decrece a medida que la distancia entre
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ellas aumenta.

En general, durante las tltimas cuatro décadas se han desarrollado
multiples métodos para determinar con mayor precisién el concepto
de vecindad entre las zonas analizadas, cada uno de ellos orientado
a casos de estudio particulares que luego se convierten en procesos
de aplicacién general. Es recomendable que los analistas espaciales
consideren detenidamente el tipo de matriz de vecindad que utilizarén,
porque las conclusiones que se pueden derivar del andlisis realizado, si
consideran un tipo u otro, pueden llegar a ser opuestas. Una eleccién
inapropiada de la matriz puede conllevar resultados imprecisos, o
poco relacionados con el fenémeno analizado, que pueden generar
decisiones incorrectas y la implementacién de politicas con impactos
adversos. El analista deberia plantearse y responder, con criterio y
pleno conocimiento del fenémeno analizado, esta pregunta: ;qué tipo
de matriz ayudaria a describir y representar mejor el comportamiento
del fenémeno geografico que se estd analizando?

En este punto, es claro que la autocorrelacién espacial marca un
punto de inflexién en la geografia cuantitativa (Cliff y Ord 1969), por
lo que se establece como un pilar fundamental para el anélisis de la
distribucion y variabilidad de los fenémenos geograficos (Getis 2007).

Los indices estadisticos de autocorrelacion, criterios de vecindad
y matriz de contigiiidad

La autocorrelacién espacial permite comprender la variacién de un
fenémeno en un marco geogréfico de andlisis. Si el fenémeno analizado
tiende a agruparse en zonas uniformes, es decir, si tiende a conformar
conglomerados o clisteres, entonces se evidencia la existencia de
autocorrelacién positiva.

Autocorrelacidn espacial positiva Figura 9.3: Patrén agrupado o clister:
Si la unidad de andlisis se rodea por

unidades similares a ella, ya sea con
valores 1 o con valores o, se considera
que existe un patrén clister.

Patrdn cldster
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Por el contrario, si las medidas de la variable en las unidades
colindantes son disimiles, es decir, si el fendmeno tiende a estar
disperso, entonces la autocorrelacion espacial es negativa.

En este caso, si un atributo esta presente en un determinado lugar,
este tenderd a ser diferente (£0?) en los lugares vecinos.

Autocorrelacion espacial negativa

Patrdn disperso

Por tdltimo, cuando el fendmeno se comporta de forma aleatoria y
no se identifica un comportamiento definido o estructurado, se dice
que no existe autocorrelaciéon espacial.

Ausencia de autocorrelacion

Patron aleatorio

En términos précticos, este tltimo caso implica que la presencia
o ausencia de un atributo en un lugar determinado no influye,
aparentemente, en la medida de dicho atributo en los lugares vecinos.

Figura 9.4: Patrén disperso: Si la
unidad de anélisis se rodea por unidades
diferentes a ella, se considera que existe
un patrén disperso.

Figura 9.5: Patrén aleatorio: Si la unidad
de andlisis se rodea por un niimero
balanceado de unidades similares y
diferentes a ella, se considera que existe
un patrén aleatorio.
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Entender este cardcter aleatorio es fundamental, porque si
imaginamos un atributo o variable, necesitaremos evaluar si su
magnitud es resultado de la relaciéon geogréfica de cercania o lejania, o
si dicha magnitud es aleatoria y podria darse de cualquier modo, si de
manera artificial cambidramos la localizacién de las unidades de analisis.
Estos tres comportamientos caracterizan el fenémeno analizado en uno
de los tres patrones espaciales bésicos: cliister, disperso o aleatorio.

Si la autocorrelacién espacial de los patrones mostrados en las
Figuras 9.3, 9.4 y 9.5, se evaluaran a través del Indice de Moran, los
resultados serfan 0.86, —1 y —0.17 respectivamente (tomando como
criterio rook o torre de grado 1).

La autocorrelacién espacial se interpreta entonces como un indice
estadistico descriptivo que permite medir las formas y las maneras
como se distribuyen los fendmenos analizados en el espacio geogréfico
(Goodchild 1986). La autocorrelacién espacial mide el grado en el
que una variable geografica estd correlacionada con ella misma en dos
puntos o zonas diferentes del drea de estudio (x; y x;,5, donde /1 es la
distancia entre los puntos), mide la similitud de la variable temética en
un area determinada.

En este sentido, la autocorrelaciéon espacial permite responder la
pregunta: ;cémo varia un fenémeno a través del espacio geografico?

La formalizacion de los primeros indices para medir la similitud de un
fenémeno geografico surge a finales de la década de 1940 e inicios de
los cincuenta.

El Indice de Moran, uno de los mds conocidos y extendidos, estd
fundamentado en los trabajos de Moran (1948) y Krishna Iyer (1949),
y fue potenciado posteriormente por Geary (1954)11, aunque su
implementacién en diferentes campos del saber, como en la economia
regional, la economia urbana y los modelos de precios, requirié ajustes
y complementos que permitieron su generalizaciéon y evolucién dando
paso a nuevos conceptos. Uno de los avances més importantes ha sido
la capacidad de comprender no solamente las variaciones globales sino
también las locales, esta idea marca uno de los hitos fundamentales en el
desarrollo del anélisis espacial puesto que los comportamientos globales
suelen esconder aquellas especificidades locales a partir de las cuales
se suelen resolver los problemas planteados; Anselin (1995) presenta
el desarrollo y formalizacién de esta idea conocida como indicadores
locales de asociacién espacial —en adelante LISA, acrénimo de Local
Indicators of Spatial Association.

De acuerdo con Getis (2007, 494), entre los indices que permiten
analizar la autocorrelacién espacial global y local se destacan:
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¢ | de Moran (representacioén de covarianza global).

* ¢ de Geary (representacién de diferencias globales).

¢ G de Getis y Ord (representacién multiplicativa global).

e [iy ci de Anselin (indicadores locales de asociacién espacial ~-LISA-).

¢ O de Getis y Ord (representaciéon local que considera la
autocorrelacién global).

Los indices de autocorrelacién estan determinados de forma general
por la expresion de la Ecuacién (9.1), donde wj; es el componente
que determina la relacién geografica y C;; el que explica la variaciéon
tematica del fenémeno analizado (Siabato 2018b).

n
I=) w;C; (9.1)
i=1

La ecuacién de gamma representa una técnica muy flexible que
permite vincular diferentes criterios de asociacién espacial a través de
los distintos tipos de matriz W, como los presentados en la lista anterior.
El célculo de los indices se puede resumir en la sumatoria del producto
de cada elemento w;; y su correspondiente C;;.

La definicion de la matriz W = [w;;] utiliza dos criterios basicos de
vecindad: la contigiiidad fisica y la distancia. Estos criterios se clasifican
como baésicos porque son los mas extendidos y los que suelen estar
implementados en los programas informéticos de analisis espacial, sin
embargo, no se deben excluir los criterios basados en funciones de
andlisis y en relaciones temporales. Para el primer caso, la matriz de
contigtiidad fisica se basa en criterios de contigiiidad espacial de orden
n, la Figura 9.6 muestra ejemplos basicos de primer y segundo orden
para un marco geografico dividido en unidades espaciales cuadradas
y distribuidas uniformemente. Para determinar el primer orden, se
responde a la pregunta ;quiénes son mis vecinos? Para determinar las
unidades asociadas de segundo orden, la pregunta seria ;quiénes son
los vecinos de mis vecinos? Este ejercicio se replica para cada orden
n + 1 que se quiera determinar. Como se indica en la Figura 9.6, los
criterios base corresponden a los movimientos clésicos del juego de
ajedrez.

Por otro lado, el criterio de distancia establece quiénes son vecinos a
partir de un limite maximo de vecindad determinado por una distancia
d, lo importante en este escenario es definir claramente cémo se mide 4.
Es habitual considerar d entre los centroides de las unidades espaciales,
pero también se pueden determinar otros criterios como los centros
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Torre o rook

4 vecinos

Alfil o bishop

4 vecinos

Reina o queen

8 vecinos

medios, los anillos de influencia, las relaciones de proporcién perimetral
o las proporciones entre lineas perimetrales no colindantes.

Por ejemplo, la Figura 9.7 muestra los vecinos de la unidad central
(en azul) determinados a partir de distancias de 2000, 300011, 4000m
y 5000m entre centroides. Las unidades de andlisis del ejemplo son
cuadrados de 2000m de lado. Es claro que al definir como pardmetro
de vecindad una distancia de 1000m, no se encontrarian vecinos, la
distancia minima entre centroides es 2000m. Los ejemplos muestran las
claras diferencias que hay entre los criterios de vecindad.

Se debe destacar que la distancia agrupa todos los elementos,
mientras que la contigliidad conforma anillos segin el orden
determinado. Estos criterios parecen contraintuitivos, por tanto, el
analista espacial debe decidir si el andlisis de autocorrelacién espacial
debe considerar el conjunto de vecinos o solamente las franjas (anillos)
definidas por el orden n de contigiiidad. No obstante, se debe

Figura 9.6: Criterios base de primer or-
den: Si utilizamos el criterio de contigu-
idad de primer orden (considerando ve-
cino solamente a los inmediatamente con-
tiguos a la unidad de andlisis) y sigu-
iendo los movimientos cldsicos del aje-
drez.
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considerar que cada método puede tener modificaciones, por ejemplo,
las matrices de contigiiidad de orden dos y superiores pueden incluir
los 6rdenes inferiores cambiando draméticamente la definicién de
vecinos.

Ejemplos como los planteados en las Figuras 9.6 y 9.7 pueden ser
representados para cada uno de los conceptos listados por Getis (2007,

494).

Figura 9.7:  Criterio de vecindad:
Ejemplos de vecindad basados en el
criterio distancia.

Criterio de vecindad 2000 m 3000 m 4000 m

Distancia

4 vecinos 8 vecinos 12 vecinos

W es una matriz cuadrada n x n (véase Ecuacién 9.1 ), en la que n
se corresponde con el niimero de unidades de andlisis.

La Figura 9.8 muestra la definicién de la matriz W para un
marco geogréfico irregular conformado por 10 unidades de anélisis,
considerando como criterio de vecindad Reina de primer orden
(contigtiidad fisica).

Figura 9.8: Matriz W: Ejemplo de matriz

1 2 3 4 5 6 7 8 ] 10 de contigiiidad fisica.
i [} 1 1 5] 5] (5] (5] 5] o | o
2 1 o] 1 o 1 o a o o o
3 1 i o a 1 i o o o o
4 o o 1 o o i 1 1 o o
5 o i 1 o o i o o o o
6 0 s} 1 1 1 [s] 1 [} 1 [}
7 o ¢] o 1 o :L o 1 1 | o
8 0 s} o 1 [+] 5] 1 a 1 1
g o o o | o o 1 1 1 o [ 1
10| 0|o0]|o|lo]o]| o |E 1 1 ] o

La Figura 9.9 muestra las unidades de analisis clasificadas por drea
representadas con una paleta divergente para facilitar su visualizacion.

En el ejemplo se definen los vecinos de la unidad de andlisis 7, la
Figura 9.9b resalta en tono oscuro sus cuatro vecinos: 4, 6, 8 y 9. Se
podria pensar que la unidad 10 es también vecina, pero no es asfi.

Es importante no dejarse llevar por impresiones visuales y considerar
las relaciones topoldgicas de las geometrias que se involucran en el
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analisis; en este caso, la unidad 7 no comparte nodos con la 10.

Una vez identificados los vecinos, se deben registrar en la matriz tal
y como se muestra en la Figura 9.8. Nétese que en las intersecciones de
W para cada unidad de analisis (es decir, la posicién ij de la matriz) se
registra 1 para identificar la colindancia y 0 para establecer su ausencia.
Al repetir este ejercicio para cada unidad de andlisis se completa la
matriz.

Las filas de la matriz establecen los vectores de contigiiidad vy,
evidentemente, el conjunto de vectores conforma la matriz, esta
aclaracion es importante porque los indices globales consideran la
matriz, mientras que los locales utilizan los vectores para definir el
indice de cada unidad. El vector de contigiiidad determina la vecindad
de cada unidad de anélisis.

Algunas propiedades de la matriz de contigiiidad resultan evidentes
con este ejemplo: (1) su diagonal principal se conforma de ceros, esto
implica que la unidad no es vecina de si misma; (2) la matriz es
simétrica; (3) el nimero de vecinos de cada unidad de andlisis esta
determinado por la sumatoria de cada vector, es decir, el nimero de
vecinos de la unidad i corresponde a la suma de la i-ésima fila de
la matriz; (4) las unidades deben tener un identificador tinico para
establecer las relaciones de forma univoca.

Finalmente, se presenta el concepto de matriz de pesos estandarizada.
A diferencia de la matriz de contigiiidad, la matriz estandarizada no es
simétrica, pues los pesos de cada vector varian en funcién del conjunto
de vecinos (véase Figura 9.10).

La sumatoria de los vectores locales o de contigiiidad (filas) debe ser

Figura 9.9: Ejemplo de poligonos espa-
ciales: La matriz anterior corresponde a
los vecinos de la unidad de anAlisis eti-
quetada 7.
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1 2 3 4 5 & 7 8 9 10
1 o |oso o50| o o o o o o o
2 |o33| o 033| o |o33| o o o o o
3 |oz20|o20| 0o |020|020|020| O o o o
4 o o Io.zg o o |o.25|035 025 o o
5 o |o033 .. 033| o o |o33| o o o o
6 o o |02 |o20|020| 0o |0235| 0o (o020 ©
7 o (a] 1 o |[o25| o |pas| o |oag|o3g| o
8 o o | o |o2s| o o (B35 o |o0.25|0.25
g o o o o 0 |0.25|025|025| o |0.25
10 o o o o o o o |os0|oso| o

siempre 1. Por defecto los vectores de la matriz son equiponderados;
sin embargo, resulta de gran utilidad modificar los pesos para priorizar
las unidades de analisis que a priori se sabe que afectan en mayor grado
la unidad central, ya sea por un criterio cuantitativo o considerando
el criterio experto a partir de un conocimiento exhaustivo de la zona
geogréfica analizada.

Por ejemplo, la Figura 9.10 muestra pesos de 0.25 para los 4 vecinos
de la unidad de andlisis 7, valor derivado del criterio béasico de
equiponderancia: (1/ )} ndmero de vecinos).

En cualquier caso, se insiste en que la sumatoria de los pesos de cada
vector siempre debe ser 1, de ahi su nombre, row-standardized spatial
weighted matrix.

Después de definir el concepto de autocorrelacion espacial y enumerar
algunos de los indices que permiten cuantificar el comportamiento
espacial de los fendmenos geograficos, se presentan detalles bédsicos
para su cdlculo clasificados en dos tipos: globales y locales.

La diferencia principal entre ellos es que los indices globales evaltan
asociaciones para el conjunto de valores del fenémeno, considerando
todas las unidades de andlisis como un bloque a través de la media
global del fenémeno analizado (¥); ademads, los indices globales no
son sensibles a escenarios en los que se presenta heterogeneidad en el
comportamiento del fenémeno geografico.

Figura g.10: Ejemplo de matriz de pesos
estandarizada equiponderada: La matriz
suma 1 en cada fila.
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En este caso, se entiende la heterogeneidad como inestabilidad
estructural y heteroscedasticidad.

La inestabilidad estructural implica la discontinuidad del
comportamiento del fenémeno; por tanto, una funcién general podria
describir perfectamente una zona, pero no aplicar a otras que presenten
otros tipos de comportamientos.

La heteroscedasticidad implica que la dispersién o distribucién de
los errores a través de la zona analizada no es constante, es decir, se
puede dar el caso en el que, para algunas zonas del drea de estudio
(marco geografico), los residuales son mucho mds variables que en
otros. Como se puede observar, generalizar en este tipo de escenarios
puede ser peligroso y llevar a conclusiones no sustentadas.

En contraste, los indicadores locales (LISA) si consideran escenarios
especificos (de ahi su nombre), por tanto, permiten identificar subzonas
en las que se presenta agrupamiento o dispersiéon del fenémeno.
Aunque el calculo base de los indices LISA también considera la media
global, estos indicadores asignan medidas de autocorrelacién a cada
unidad de andlisis y, por tanto, permiten identificar individualmente
el nivel de agrupamiento o dispersién de cada unidad con relacién a
sus vecinos o respecto de aquellas unidades que se hayan definido a
través del criterio de vecindad. En este caso, los valores o medidas de
las unidades de analisis suelen ser estandarizados para que puedan ser
comparados entre si.
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I de Moran (Moran’s I)

Es posible afirmar que tres de los indices globales mas empleados
por la comunidad académica son (i) el I de Moran, (ii) ¢ de Geary y (iii)
G de Getis y Ord.

Una caracteristica del cémputo del I de Moran es que solo se tienen
en cuenta los valores de las unidades de anélisis determinadas a partir
del criterio de vecindad, es decir, el valor de la unidad central no
se considera para el calculo; nétese que esto es consecuencia directa
de la diagonal de la matriz de contigtiidad, en la que se establece la
restriccién de que una unidad de andlisis no es vecina de ella misma.

Como en la mayoria de los indices, su naturaleza global se deriva
de comparar de forma directa los valores de cada unidad de anélisis
con la media global del fenémeno (X), esto es, la media de todas las
medidas realizadas en el marco geogréfico, tal y como se muestra en el
numerador de la Ecuacién 9.2.

_ ﬁZiijij(xi—f) Xj— X)

! w Yi(x;—x)2

(9-2)

Donde N es el nimero de unidades de andlisis y W = }; Y wij
corresponde al ndmero total de vecindades.

Considerando la figura 9.8 como referencia, se observa que (1) el
nimero de unidades de andlisis es N = 10; (2) el nimero total de
vecindades, es decir, la sumatoria de los vecinos de cada unidad
de andlisis, es W = 36; (3) el producto cruz estard limitado por
los ceros de la matriz 9.8, es claro que al resolver la expresién
Y. Y wij(x; — x)(xj — %), si el correspondiente w;; es cero, el producto
serd siempre cero, este resultado es 16gico si se piensa que solamente
los valores vecinos sumaran al célculo del valor I.

El dominio del I de Moran es [—1,+1]. Si se vinculan los patrones
presentados anteriormente con los posibles valores del dominio, se
evidencia autocorrelacion espacial negativa cuando I < 0.

De hecho, al analizar una distribucién perfecta ajedrezada como la
representada en la Figura 2b a través de una matriz de contigiiidad
tipo Torre orden 1, resultard en un valor I = —1, indicando un
comportamiento o patrén disperso del fenémeno. Si analizdramos
el mismo fenémeno, pero considerando una matriz de contigtiidad
tipo Reina orden 1, se obtendrfa un I = —0.0958, indicando un
comportamiento o patrén aleatorio. La Figura 9.11 refleja esta situacion.

Esto muestra que el I de Moran no es una medida universal que
describe univocamente el comportamiento de las unidades de analisis,
sino que depende del criterio de vecindad W seleccionado. La
implementacion del tipo de vecindad define el patrén espacial que
informa el indice. La decisién sobre el tipo de matriz W que sera
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aplicada debe estar entonces definida por la interaccién de las unidades
de andlisis que mejor describa al fenémeno analizado. En cualquier
caso, siempre serd necesario el buen criterio del analista espacial
para interpretar el indice apropiadamente y no llegar a conclusiones
equivocadas. Se evidencia autocorrelacién espacial positiva cuando
I > 0. El patrén cltster de la Figura 9.3 refleja esta situacion, los valores
positivos de I muestran que las unidades de andlisis vecinas tienden a
ser similares. Continuando con el ejemplo, una distribucién agrupada
como la presentada en la Figura 9.3 y analizada con una matriz de
pesos tipo Torre, resulta en un I de Moran = 0.8645.

En este caso, a diferencia del patrén disperso, al calcular I no se
obtiene el limite superior del dominio; la razén principal para no
obtener el valor tedrico I = 1 es la franja vertical intermedia de blancos
y negros, en donde claramente los vecinos son diferentes y no se
conforman agrupamientos. Si este ejercicio se planteara con la matriz
de contigtiidad tipo Reina, el valor obtenido seria I = 0.8093.

Como se puede observar, cambiar el criterio de vecindad de Reina
a Torre en escenarios agrupados no representa cambios significativos
en la interpretacién del indice; en los dos casos se concluye que el
fenémeno estd agrupado (patrén clister). Otro aspecto interesante que
permite resaltar este ejemplo es que, en las condiciones presentadas,
valores del Indice de Moran superiores a 0.7 corresponden a fenémenos
altamente agrupados en el espacio geogréfico.

Finalmente, cuando I = 0 o computa valores cercanos a cero, el
fenémeno se distribuye aleatoriamente (Figura 2c). No es posible
asegurar de forma concluyente rangos de aleatoriedad en el dominio
del indice, pues estos varian segtn la distribucién de las unidades de
andlisis y las medidas del fenémeno. No obstante, como recomendacién
general empirica, se sugiere pensar en aleatoriedad del fenémeno
cuando el indice se encuentra en el rango —0.35 < I < 0.35. Los
valores mayores y menores deberfan llevar a pensar en patrones tipo
claster (I > 0.35) o disperso (I < —0.35), siendo cltster para valores

Figura 9.11: Importancia de la base para
la vecindad: Resultado del calculo del
I de Moran para un mismo fenémeno
y marco geografico considerando los
criterios de vecindad Torre y Reina. Nota:
se evidencia cémo el cambio de criterio
de vecindad afecta sustancialmente el
resultado del analisis para el mismo
fenémeno y distribucién de las unidades
espaciales.
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positivos y disperso para valores negativos.

Patrones espaciales

Autocorrelacon espacial ~ Autocorrelacén espacial ~ Ausencia de autocorrelacén

positiva negativa

Patrén claster Patron disperso Patron aleatorio

I de Moran tedrico

I>0 I <0 I=0
I de Moran en la prictica
I>035 I <—-035 —-035<1<0.35

Es importante aclarar que el ejercicio no es tan simple como se
presenta, pues para responder la pregunta con criterio estadistico y un
grado de confianza determinado se deben tener en cuenta elementos
como, por ejemplo, el Z-score y la hipétesis de aleatoriedad espacial
completa,en adelante, csr. Si bien el I de Moran nos presenta un valor
que indica el grado de autocorrelacién espacial para un conjunto de
unidades de andlisis considerando una variable especifica, una pregunta
légica que surge es qué tan diferente de cero debe ser el indice para
que realmente indique dispersién o agrupamiento, el Z-score y una
prueba de hipétesis basada en la csr ayudan a responder esta pregunta
y, ademds, a comprender si el resultado del anélisis es estadisticamente
significativo dado un nivel de confianza (Siabato 2018b).

El ejemplo presentado demuestra que, al aplicar un criterio Reina o
Torre, o cualquier criterio de vecindad diferente, cambia el resultado
del indice y, por tanto, la conclusién a la que el analista espacial llegaria
sobre la distribucién del fenémeno. En el primer ejemplo (Figura 9.4,
el analista podria cambiar su reporte de analisis de disperso (Torre) a
aleatorio (Reina); solo las condiciones del andlisis y el conocimiento de
la variable permitirfan decir cudl es correcto. El impacto del criterio de
vecindad en lattices®> uniformes o regulares como el usado en el ejemplo
es muy alto; no obstante, se debe aclarar que en lattices irregulares
como el mostrado en la Figura 9.9 no se evidenciaria un impacto alto.

Un andlisis de autocorrelaciéon espacial exige que se configuren
diferentes escenarios con distintos criterios de vecindad vy,
principalmente, interpretar los resultados con el conocimiento que se
tenga de la realidad analizada, esto es, del fendmeno geografico medido.
Si el analista no conoce los pormenores de la variable o fenémeno, se
deberfa apoyar en un experto en el tema y nunca interpretar resultados
de variables geograficas que no comprende o desconoce.

Anselin (1995, 94) define los indicadores locales de asociacién espacial
(LISA) como estadisticos que satisfacen dos requerimientos: (i) para

Tabla g.1: Criterios de autocorrelacién
espacial: Los patrones espaciales que
encontramos en la teoria, se ha
convenido considerarlos significativos
cuando cumplen los criterios en la préc-
tica.

?Lattice: Este término es comin en
el argot de los analistas espaciales, se
refiere a la distribucién de las unidades
de andlisis que conforman el marco
geografico. En el caso del ajedrez, los
ejemplos se han presentado utilizando
un lattice regular.
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cada observacién (unidad de andlisis central), el LISA proporciona una
medida del nivel de agrupamiento espacial significativo con relacién
a los valores que se localizan alrededor de esa observacién (unidades
vecinas); (ii) la suma de las medidas lisa de todas las observaciones es
proporcional al indicador global de asociacién espacial (autocorrelacién
espacial global), por lo que resultan ttiles para medir la contribucién
de cada observacion local al valor global.

Como se menciond, las medidas globales presentan limitaciones que
no permiten identificar las especificidades del fenémeno analizado, por
ejemplo, no evidencian la presencia de conglomerados zonales o locales
en el marco geografico, y es precisamente en este escenario donde los
indices locales resultan de gran interés para el anélisis espacial. Los
cuadrantes son la base del andlisis de asociacién espacial, una versién
mas completa y detallada de los cuadrantes es la que se presenta en la
Figura 9.13.

EI Spatial Outliers I, Hotspots -
Disy ed ' Clustering
Bajo - Alto I=+) : (24} Atto- Alto H:FH:H,,,, 1]

Menor - Mayor - L Mayor - Mayor
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i G L i G L
e T mmmmsmmmsnmomomnonoo oo *5
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i G L i G L
Menor - Menor + - Alto - Baje
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i i

% Clustering Dispersed
Coldspots : Spatial Outliers

Como se puede observar en la Figura 9.13, los ejes estan
determinados por la media global (%), por tanto, en los cuadrantes se
representan valores mayores (a derecha) y menores (a izquierda) que la
media del conjunto de medidas (muestra) involucradas en el anélisis.

La abscisa representa las medidas x; de las unidades de andlisis
centrales, mientras que en la ordenada se localizan los promedios de
las unidades vecinas ( X1 ).

Si estos valores son menores a la media global (x; < ¥g < %), se
clasificardn como menor-menor o bajo-bajo. Por el contrario, si son
mayores a la media global (x; > ¥g > %), se clasificardn como mayor-
mayor o alto-alto. Al combinar estas opciones en los demds cuadrantes
(ii y iv), resultan las opciones bajo-alto y alto-bajo respectivamente.

Notese la operacién de la ley de signos indicada en la figura 9.12,
determinando positivo para los cuadrantes i y iii y negativo para ii
y iv. Los cuadrantes y sus respectivas comparaciones son la base del
andlisis por asociacién espacial, que permite identificar la presencia

Figura 9.12: Cuadrantes de asociacién
espacial:los cuadrantes permiten identi-
ficar zonas de agrupamiento (hotspots y
coldspots) y valores atipicos (spatial out-
liers) Fuente: basado en Siabato 2018b.
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de agrupaciones (clustering) o valores atipicos (“spatial outliers”) en el
fenémeno geografico analizado. Las agrupaciones o cliisteres pueden
tener dos comportamientos: (i) la unidad central de andlisis puede
tener un valor por debajo de la media global y estar rodeada de
vecinos que también estan por debajo de la media, es decir, presenta un
comportamiento bajo-bajo, en este escenario se configuran los llamados
coldspots; (ii) en contraste, en el escenario alto-alto se determinan los
hotspots.

Los cuadrantes bajo-alto y alto-bajo determinan la presencia de
valores atipicos, que espacialmente se traducen como unidades de
andlisis centrales que estdn rodeadas de valores vecinos opuestos a

su valor, ya sea por encima (cuadrante ii) o por debajo (cuadrante iv).

Es claro que si, por ejemplo, una unidad productiva rural que genera
100 toneladas de sorgo al afio estd rodeada por otras unidades que
producen una media de 500 toneladas en el mismo periodo, desde
el punto de vista espacial este es un comportamiento atipico, no es
normal que la produccién de esta zona sea tan baja. En los términos
presentados, este comportamiento serfa clasificado como bajo-alto. Esto
siempre y cuando la media de produccién de toda la zona analizada
(Xc) sea por ejemplo 350 toneladas —o cualquier valor mayor a 100
toneladas—.

Moran’s I: -0.0875872
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La Figura 9.13 representa la asociacion espacial de las unidades

150

de andlisis mostradas en la Figura 9.9 asignando valores de lluvia
mensuales a cada unidad —julio de 2008, datos tomados de las
estaciones meteorolégicas del Instituto de Hidrologia, Meteorologia
y Estudios Ambientales; las dreas representan poligonos de Voronoi
tomando como semillas las estaciones—. Se puede observar que los
ejes de la grafica no estdn determinados por X, sino localizados en
0, esto se debe a que los valores x; representados estin normalizados

Figura 9.13: Representacion de los
cuadrantes de asociacién espacial: Los
colores intensos representan los clisteres
y los opacos las zonas atipicas (spatial
outliers).
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considerando el valor medio ¥ y la desviacién estdndar. N6tese cémo
los puntos representados de los cuadrantes se corresponden con el
nimero de unidades de andlisis categorizadas. Cada punto representa
la medida estandarizada de la unidad de andlisis (Z;) frente al promedio
de sus respectivos vecinos; por tanto, el grafico de asociaciéon espacial
siempre tendra tantos puntos como unidades de andlisis componga
el marco geografico (10 en el ejemplo mostrado). Las expresiones de
normalizacién para la construccién de la gréfica de asociacion espacial
son las que se presentan en la Ecuacién 3.

X;— X

Z; =
TN

XL =) wiZ; (9:3)

Es facil identificar cémo la Figura 9.13 revela la presencia de dos
cltsteres: un hotspot (rojo intenso) y un coldspot (azul intenso), sin
excluir los comportamientos atipicos en la regién central. El numerador
de las expresiones matematicas presentadas determina si el patrén es
agrupado o disperso. O’Sullivan y Unwin (2010) 3 y Siabato (2018b) 4
sefialan que un resultado positivo en la sumatoria implica que zonas
con valores similares (altos o bajos) tienden a estar juntas.

Por el contrario, un resultado negativo implicaria que valores altos
estdn cerca de valores bajos o viceversa. En ocasiones, los resultados
positivos y negativos estdn balanceados tendiendo a cero, lo que indica
un patrén aleatorio.

Desde un punto de vista mds formal, se debe resaltar nuevamente
el hecho de que no basta con localizar la relacién de la unidad central
con sus vecinos en uno de los cuadrantes. Para definir el grado de
autocorrelacién del fenémeno analizado, se deben implementar pruebas
de hipétesis (Los autores indican que la prueba mas comtin en este
escenario es la prueba de limites de Durbin y Watson) (ej. csr) con
el fin de validar si la distribucién espacial del fenémeno se produce
aleatoriamente o no. Solo de esta forma se puede identificar, con un
nivel de confianza determinado, si hay presencia de agrupaciones o
zonas atipicas geogréficas.

Los programas informaéticos para andlisis espacial realizan pruebas
estandar con grados de confianza del 90%, 95% y 99%. Si la hipoétesis
nula (Hyp) de aleatoriedad espacial completa (cs) se rechaza, entonces
el fendmeno tiene una probabilidad del 90%, 95% o0 99% de no haberse
generado aleatoriamente. En otras palabras, es “poco” probable (0.1;
0.05 6 0.01) que el fendmeno sea aleatorio y, por tanto, serd agrupado o
disperso.

Considerando que la prueba de hipodtesis csr es bilateral o de
dos colas, el fendmeno se clasificard como agrupado si esta a la
derecha (positivo); en caso contrario, el fenémeno geografico analizado
presentara un patrén disperso. Esto sera verdad sélo en el nivel

3 David O’Sullivan and David ] Unwin.
Geographic information analysis and
spatial data.  Geographic information
analysis, pages 1-32, 2010

4 Willington Siabato. Sobre la evolucién
de la informacién geografica: las bodas
de oro de los sig. Cuadernos de Geografia:
Revista Colombiana de Geografia, 27(1):1—9,
2018
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de confianza indicado. Este andlisis aplica para escenarios locales
y globales. La Figura 9.13 representa, ademds, una interesante relacién
de los indices global y local de Moran, la pendiente (1) obtenida a
partir de la regresién lineal simple que describe la recta (y = mx + b)
derivada de la nube de puntos, corresponde al indice de autocorrelacién
global. Siendo, por tanto, los puntos la representacién del indice local
y la recta del global.

El indice local de Moran (I; de Moran) permite conocer la contribucién
de cada unidad de andlisis a la variacién global, es decir, permite
medir cudnto aporta cada unidad a la autocorrelacién global del marco
geogréfico analizado. Se debe recordar que el promedio de las medidas

locales resulta en la medida global. Los andlisis basados en el I; > 5La I representa el indice global de
Moran, mientras que la I; hace referencia

de Moran son los més intuitivos y sencillos, pues su interpretacion e
al indice local

sigue sin variacién los conceptos presentados sobre asociacién espacial,
por tanto, permiten identificar tanto clisteres positivos y negativos
como valores atipicos. De los LISA presentados en esta seccion es el
tnico que permite la categorizacién completa y sin excepciones de las
observaciones en todos los cuadrantes (véase Figura 9.13).

La expresion que se computa para determinar las medidas
individuales de cada unidad del lattice analizado es la mostrada
en la Ecuaciéon (9.4), nétese cémo los términos de la expresioén se
corresponden con los presentados en la Ecuacién (9.3). Z; es la
medida estandarizada de la unidad de anélisis, mientras la sumatoria
ponderada aplica las contribuciones locales de cada vecino a través de
la matriz de pesos estandarizada. De los cuatro indicadores, el Ii de
Moran es el mas extendido.

I =Z7;)_ wiZ; (9-4)

Algoritmo de clasificacion K vecinos mds cercanos

La distancia entre unidades de andlisis es una de las opciones mas
comunes para obtener la matriz de pesos W. Una alternativa para
generar los pesos que se basa en distancias, pero evita el problema de
las observaciones aisladas o islas, es mediante el algoritmo de célculo
de pesos por medio de K vecinos mds cercanos.

El clasificador de K vecinos mds cercanos (o mas préximos, ya que
se utiliza de manera indistinta) es uno de los métodos maés utilizados
de clasificacién debido a su versatilidad y sus caracteristicas, entre
las que destaca la generalizacién y su facilidad de implementacion.
Aunque se le considera como un método simple, usualmente es capaz
de equiparar y superar otros métodos més sofisticados. Por ejemplo,
este método se ha empleado en visiéon por computadora, donde se ha
aplicado de manera exitosa a una gran variedad de problemas, como
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son el reconocimiento de rostros, estimacién de poses articuladas y
reconocimiento de carédcter, entre otros.

En el software Geoda®, desarrollado por Luc Anselin, se explican las
ventajas de este método en la documentacion de github. En contraste
con una banda de distancia, los vecinos més cercanos no implican una
relacién de simetrfa. El hecho de que la observacién B es el vecino mas
cercano de A no implica que A es el vecino mds cercano de B, puesto
que puede existir un punto C que es mds cercano a B que A.

Asimismo, en el algoritmo que obtiene los pesos por K vecinos
cercanos existe un potencial problema: la ocurrencia de empates, por
ejemplo, cuando existe més de una locacién u observacién que tiene
la misma distancia a la unidad de andlisis. Esto suele ocurrir en
casos donde los poligonos considerados son regulares, por ejemplo, un
tablero de ajedrez, pero son improbables en estudios con geografias
reales. De cualquier modo, existe un numero de soluciones para
desempatar, desde aleatoriamente seleccionar uno de los vecinos
empatados, hasta incluir todos ellos. El algoritmo de clasificacién
de K vecinos maés cercanos pertenece al dominio del aprendizaje no
paramétrico y basado en instancias. No paramétrico dado que no
hace suposiciones explicitas sobre la forma funcional de los datos,
evitando una estimacién pobre de la distribucién subyacente de los
datos. El aprendizaje basado en instancia debido a que no aprende
explicitamente un modelo. En lugar de esto, memoriza las instancias
de formacién que posteriormente se utilizan en las fases de prediccion.

En resumen, el objetivo del algoritmo del vecino més cercano es
identificar los vecinos mds cercanos de un punto de consulta dado,
de modo que podamos asignar una etiqueta de clase a ese punto. Para
hacer esto, KNN tiene algunos requisitos:

Para determinar qué puntos de datos estdn mas cerca de un punto
de consulta determinado, serd necesario calcular la distancia entre
el punto de consulta y los otros puntos de datos. Estas métricas de
distancia ayudan a formar limites de decisién, que dividen los puntos
de consulta en diferentes regiones. Por lo general, verd limites de
decisién visualizados con diagramas de Voronoi.”

Si bien hay varias medidas de distancia entre las que puede elegir,
este trabajo solo mencionard las mas utilizadas:

Distancia euclidiana (p = 2): Esta es la medida de distancia mds
utilizada y esta limitada a vectores de valor real. Usando la férmula a
continuacién, mide una linea recta entre el punto de consulta y el otro

6 https:/ /geodacenter.github.io/

7 Barbaro Kenier Casanova Pérez and Car-
los José Castillo Pifieiro. Solucién infor-
maética para la localizacién de servicios
utilizando diagramas de voronoi. B.S.
thesis, Universidad de las Ciencias Infor-
maticas. Facultad 3, 2015
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punto que se mide.

9:5)

Distancia Manhattan (p = 1): Esta es también otra métrica de
distancia popular, que mide el valor absoluto entre dos puntos. También
se conoce como distancia de taxi o distancia de cuadra de la ciudad,
ya que comtnmente se visualiza con una cuadricula, que ilustra cémo
se puede navegar de una direccién a otra a través de las calles de la
ciudad.

n
dij =Y [xir — xjt] (9-6)
=1

Distancia minkowski: Esta medida de distancia es la forma
generalizada de las métricas de distancia Euclidiana y Manhattan. El
pardametro, p, en la férmula a continuacién, permite la creacién de otras
métricas de distancia. La distancia euclidiana se representa mediante
esta formula cuando p es igual a dos, y la distancia de Manhattan se
denota con p igual a uno.

dij = (97)

Distancia de hamming: Esta técnica se usa tipicamente con vectores
booleanos o de cadena, identificando los puntos donde los vectores no
coinciden. Como resultado, también se la conoce como la métrica de
superposicion.

El valor k en el algoritmo k-NN define cuantos vecinos se verificaran
para determinar la clasificacién de un punto de consulta especifico.
Por ejemplo, si k = 1, la instancia se asignara a la misma clase que su
vecino mds cercano. Definir k puede ser un acto de equilibrio ya que
diferentes valores pueden llevar a un ajuste excesivo o insuficiente. Los
valores més bajos de k pueden tener una varianza alta, pero un sesgo
bajo, y los valores més grandes de k pueden generar un sesgo alto y
una varianza mds baja. La eleccion de k dependerd en gran medida
de los datos de entrada, ya que los datos con mads valores atfpicos o
ruido probablemente funcionaran mejor con valores mds altos de k.
En general, se recomienda tener un ntimero impar para k para evitar
empates en la clasificacién, y las tacticas de validacién cruzada pueden
ayudarlo a elegir la k éptima para su conjunto de datos.



BETa Desarrollo y Resultados

10.1

Descripcién del conjunto de datos. Como se mencioné en el 8.1 de
Estado del Arte, los datos sobre el Indice de Marginacién Urbana y sus
11 indicadores de rezago social organizados por AGEB se descargaron
directamente del sitio oficial del CONAPO. En 2020, el archivo cuenta






BEEA Conclusiones generales del trabajo

Conclusiones globales

Los fenémenos sociales de una zona urbana son definidos por factores
que pueden ser dificil de medir, sin embargo, las herramientas
estadisticas de la econometria proporcionan una manera concreta para
el célculo de la autocorrelacién espacial.

Al relacionar los factores con su drea geoespacial, el presente trabajo
permite confirmar el impacto de los indicadores en la propagacién de
la marginacién en areas especificas y delimitadas de la ciudad.

Aunque es necesario aclarar que no hay una afirmacién sobre la
causalidad, sino sobre correlacién, siendo que las zonas de la ciudad
con mayores carencias (indicadores relativamente altos), se encuentran
en espacios geograficos aislados, en la periferia del AMG.

A partir de los indicadores propuestos por el CONAPO en 2022,
el presente trabajo buscé conocer si la geolocalizacién de las Areas
Geostadisticas Basicas generaria un patrén de autocorrelacién espacial
en dichos indicadores.

La seleccién del criterio de vecindad y el ntimero de vecinos fue
crucial para poder comparar los resultados entre los indicadores, asi
como para garantizar el cdlculo de los indices globales y locales.

Dichos indices permitieron describir la relacién y patrones espaciales
de los indicadores socioeconémicos, comprendiendo las caracteristicas
que comparten las AGEB en sus cinco categorias de marginacion.

Las zonas de marginaciéon muy alta se caracterizan geograficamente
por estar en las orillas o periferia de la ciudad, asi como por un
alto porcentaje de carencia en servicios de vivienda como internet,
telefonia celular, asi como servicios basicos como agua potable y
drenaje. Ademds, mantienen porcentajes relativamente altos en
carencias educativas y hacinamiento.

Las zonas de marginacion alta se caracterizan por un aislamiento
menor que las anteriores, con porcentajes altos en servicios como
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internet y telefonia celular, pero comparten un porcentaje elevado
de hacinamiento.

Las zonas de marginacion media se reparten uniformemente por el
AMG, con porcentajes relativamente bajos en lo referente a escasez de
servicios como internet y telefonia celular. En general, los servicios
de vivienda se encuentran cubiertos y el nivel de hacinamiento es
moderado.

Las zonas de marginacién baja se concentran en zonas céntricas,
donde los porcentajes de marginacién son bajos en todos los sentidos.

Las zonas de marginacién muy baja, sin embargo, se encuentran
focalizadas en fraccionamientos o condominios de gran tamafio,
ubicados en el norte y sur de la ciudad. En estos, los porcentajes
de marginacién son préacticamente nulos, ya que se cuenta con todos
los servicios, acceso a la educacién y a la salud.

J8®) Conclusiones especificas

Cada indicador socioeconémico localizado en su correspondiente 4rea
geostadistica bdsica (AGEB) responde a diversidad de factores que
debido a la compleja naturaleza de los fendmenos sociales dificulta su
estudio. Sin embargo, el presente trabajo permite concluir que algunos
de los indicadores tienen un componente espacial relevante, reflejado
en los indices globales y locales de autocorrelaciéon espacial.

El porcentaje de poblacién de 15 afios o0 més sin educacién bésica
(iz), el porcentaje de poblacién sin derechohabiencia a los servicios de
salud (i3), el porcentaje de ocupantes en viviendas con hacinamiento
(i8) y el porcentaje de ocupantes en viviendas sin internet (i10) son
los indicadores cuyos resultados en 2020 permiten afirmar que sus
magnitudes son influenciadas por un factor espacial.

Por lo tanto, podria recomendarse a las instituciones de gobierno la
planeacién de politicas ptblicas que permitan atender las necesidades
de educacién, salud, vivienda e internet en las zonas donde se presenta
un grado mayor de rezago social, enfocando los recursos y esfuerzos
en municipios y colonias estratégicas para promover el desarrollo y
bienestar de las comunidades marginadas.



Apéndice A: Codigo implementado

En esta seccién se presenta el coddigo implementado para obtener los
resultados en el trabajo.

# -x- coding: utf-8 -x*-

Created on Fri Jun 24 13:09:30 2022

@author: IATGonzalez

#%% 0. Carga de bibliotecas

# Graphics

import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn

from pysal.viz import splot
from splot.esda import plot_moran
import contextily

# Analysis

import geopandas

import pandas

from pysal.explore import esda
from pysal.lib import weights
from numpy.random import seed

#%% 1. Carga del archivo con los datos de los 11 indicadores socioeconémicos del IMU
data_path = 'C:/Users/IATGonzalez/OneDrive - ITESO/MCD/LA BENDITA TESIS MARGINACION/A1l 2020 TESIS/IMU_JALI
ref = pandas.read_csv(data_path, index_col='CVE_AGEB’,encoding='latin-1")

ref.info()

#dataframe auxiliar
refAMG=pandas.DataFrame(ref)

#Codigos de los municipios del area metropolitana de guadalajara
value=[2,39,44,51,70,97,98,101,120,124]
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refAMG = refAMG[refAMG['MUN’].isin(value)]

#regresar al dataframe original
ref=refAMG

#%% 2.- Carga del archivo dbf con la geometria del Estado de Jalisco

lads = geopandas.read_file(

"C:/Users/IATGonzalez/OneDrive - ITESO/MCD/LA BENDITA TESIS MARGINACION/14_SCINCE_zip/l14/ageb_urb.dbf"
) .set_index('CVEGEOQ')
lads.info()

#%% 3.- Generar un dataframe uniendo la informacidén geométrica y geografica con los datos de los indicador

db = geopandas.GeoDataFrame(
lads.join(
ref[['OVSINT']]), crs=lads.crs
) .to_crs(epsg=3857) [
['0ID’, 'OVSINT’, 'geometry’]
1.dropna()
db.info()
#%% 4.- Mapa para relacionar la variable OVSINT en la geografia del &rea metropolitana de Guadalajara

f, ax = plt.subplots(l, figsize=(9, 9))

db.plot(
column="0VSINT’,
cmap='viridis’,
scheme="quantiles’,
k=5,
edgecolor="white’,
linewidth=0.,
alpha=0.75,
legend=True,
legend_kwds={"loc": 2},
ax=ax

)

contextily.add_basemap(
ax,
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crs=db.crs,
source=contextily.providers.Stamen.TerrainBackground

)

ax.set_axis_off()

#%% 5.- Generacidén de pesos basados en la geografia, en los centroides de los 9 vecinos. Estandarizados po

# Generate W from the GeoDataFrame

w = weights.KNN.from_dataframe(db, k=9)
# Row-standardization

w.transform = 'R’

#%% 6.- Generacidén de variable de rezago que promedia los 9 vecinos de cada observacién

db['OVSINT_lag’] = weights.spatial_lag.lag_spatial(
w, db['OVSINT']

~

#%% 7.- Generacién de mapas con la variable de rezago

f, axs = plt.subplots(1l, 2, figsize=(12, 6))
axl, ax2 = axs

db.plot(
column="0VSINT’,
cmap='viridis’,
scheme="quantiles’,
k=5,
edgecolor="white’,
linewidth=0.,
alpha=0.75,
legend=True,
ax=ax1l

)

ax1l.set_axis_off()

axl.set_title("%s OVSINT")

contextily.add_basemap(
axl,
crs=db.crs,
source=contextily.providers.Stamen.TerrainBackground,
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db.plot(
column="0VSINT_lag’,
cmap='viridis’,
scheme="quantiles’,
k=5,
edgecolor="white’,
linewidth=0.,
alpha=0.75,
legend=True,
ax=ax2
)
ax2.set_axis_off()
ax2.set_title("% OVSINT - Spatial Lag")
contextily.add_basemap(
ax2,
crs=db.crs,
source=contextily.providers.Stamen.TerrainBackground,

plt.show()

#%% 8.- Estandarizacién restando la media y dividiendo la desviacién estndar

db[’OVSINT_std’] = ( db[’OVSINT'] - db[’OVSINT'].mean() )/(db[’OVSINT’].std)
db[’OVSINT_lag_std’] = ( db['OVSINT_lag’] - db[’'OVSINT_lag’].mean() )/(db[’OVSINT’].std)

#%% 9.-Nube de datos de Moran

f, ax = plt.subplots(l, figsize=(6, 6))
seaborn.regplot(

x="0VSINT_std’,

y="0VSINT_lag_std’,

ci=None,

data=db,

line_kws={'color’:'r'}
)
ax.axvline(0, c='k’', alpha=0.5)
ax.axhline(0, c='k’', alpha=0.5)
ax.set_title(’'Moran Plot - % OVSINT')
plt.show()

#%% 10.- Calculo de I de moran

w.transform = 'R’
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moran = esda.moran.Moran(db['OVSINT’'], w)

moran.I
moran.p_sim

#%% 11.- Grafica de Moran
plot_moran(moran);

fig,ax=plot_moran(moran, zstandard=

plt.show()

False, fitline_kwds=dict(color="#4393c3'));

#%% 12.- Otros indices complementarios

geary = esda.geary.Geary(db[’OVSINT'], w)

geary.C

geary.p_sim

#%% 13.- Carga de bibliotecas para

#LOCAL

import matplotlib.pyplot as plt #
from matplotlib import colors
import seaborn

import geopandas

import pandas

import rioxarray

import xarray

from pysal.explore import esda
from pysal.lib import weights

H OH O H R OH OB OB W

import contextily

#%% 14.- Mapa de autocorrelacidn

# Set up figure and a single axis

indice local LISA

Graphics

Graphics

Spatial data manipulation
Tabular data manipulation
Surface data manipulation
Surface data manipulation
Exploratory Spatial analytics
Spatial weights

Background tiles

f, ax = plt.subplots(l, figsize=(14, 14))

# Build choropleth

db.plot(
column="0VSINT’,
cmap='viridis’,
scheme="quantiles’,
k=5,
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edgecolor="white’,
linewidth=0.,
alpha=0.75,
legend=True,
legend_kwds=dict(loc=2),
ax=ax
)
# Add basemap
contextily.add_basemap(
ax,
crs=db.crs,
source=contextily.providers.CartoDB.VoyagerNoLabels
)
# Remove axes
ax.set_axis_off();

#%% 15.- Calculo de la variable de rezago

db[’'w_OVSINT'] = weights.spatial_lag.lag_spatial(w, db[’OVSINT’'])
#%% 16.- Estandarizacién de los valores de la unidad de andlisis y la variable de rezago

db[’OVSINT_std’] = ( db[’OVSINT'] - db[’OVSINT'].mean() )/db['OVSINT'].std()
db['w_OVSINT_std’] = ( db[’w_OVSINT'] - db[’OVSINT’].mean() )/db['OVSINT'].std()

#%% 17.- Grafica de dispersidén en seaborn para la distribucién de los valores

# Setup the figure and axis
f, ax = plt.subplots(l, figsize=(6, 6))
# Plot values
seaborn.regplot(
x="0VSINT_std’, y='w_OVSINT_std’, data=db, ci=None
)

#%% 18.- Nube de puntos con cuatro cuadrantes

# Setup the figure and axis
f, ax = plt.subplots(l, figsize=(6, 6))
# Plot values
seaborn.regplot(
x="0VSINT_std’, y='w_OVSINT_std’, data=db, ci=None
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# Add vertical and horizontal lines
plt.axvline(0, c='k’', alpha=0.5)
plt.axhline(0, c='k’, alpha=0.5)

# Add text labels for each quadrant
plt.text(20, 5, "HH", fontsize=25, c='r’)
plt.text(12, -11, "HL", fontsize=25, c='r")
plt.text(-20, 8.0, "LH", fontsize=25, c='r")
plt.text(-25, -11.0, "LL", fontsize=25, c='r")
# Display

plt.show()

#%% 19.- Calculo de Moran Local o LISA

lisa = esda.moran.Moran_Local(db[’OVSINT'], w)

#%% 20.- Grafica de alfombra o rug para la distribucién de los valores

# Draw KDE line

ax = seaborn.kdeplot(lisa.Is)

# Add one small bar (rug) for each observation
# along horizontal axis
seaborn.rugplot(lisa.Is, ax=ax);
plt.xlim([-1,1])

plt.ylim([0,.2])

#%% 21.- SPLOT para generar los mapas de cluster y significancia.

from splot import esda as esdaplot

# Set up figure and axes

f, axs = plt.subplots(nrows=1, ncols=2, figsize=(60, 60))
# Make the axes accessible with single indexing

#axs = axs.flatten()

# Subplot 1 #
# Choropleth of local statistics
# Grab first axis in the figure
ax = axs[0]
# Assign new column with local statistics on-the-fly
db.assign(
Is=1lisa.Is
# Plot choropleth of local statistics
) .plot(



76

column="Is’,

cmap='plasma’,

scheme="quantiles’,

k=5,

edgecolor="white’,

linewidth=0.1,

alpha=0.75,

legend=True,

ax=ax
)
plt.x1lim([160,1060])
plt.ylim([100,100])

# Subplot 2 #
# Quadrant categories

# Grab second axis of local statistics
ax = axs[1]
# Plot Quandrant colors (note to ensure all polygons are assigned a
# quadrant, we "trick" the function by setting significance level to
# 1 so all observations are treated as "significant" and thus assigned
# a quadrant color
esdaplot.lisa_cluster(lisa, db, p=1, ax=ax);

# Subplot 3 #
# Significance map
# Grab third axis of local statistics
ax = axs[2]
#
# Find out significant observations
labels = pandas.Series(
1 * (lisa.p_sim < 0.05), # Assign 1 if significant, 0 otherwise
index=db.index # Use the index in the original data
# Recode 1 to "Significant and 0 to "Non-significant"
).map({1l: ’'Significant’, 0: ’'Non-Significant’})
# Assign labels to ‘db‘ on the fly
db.assign(
cl=labels
# Plot choropleth of (non-)significant areas
).plot(
column="cl’,
categorical=True,
k=2,
cmap='Paired’,
linewidth=0.1,
edgecolor="white’,
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legend=True,
ax=ax

# Subplot 4 #

# Cluster map
# Grab second axis of local statistics
ax = axs[3]
# Plot Quandrant colors In this case, we use a 5% significance
# level to select polygons as part of statistically significant
# clusters
esdaplot.lisa_cluster(lisa, db, p=0.05, ax=ax);

# Figure styling #
# Set title to each subplot
for i, ax in enumerate(axs.flatten()):
ax.set_axis_off()
ax.set_title(
[
"Local Statistics’,
'Scatterplot Quadrant’,
'Statistical Significance’,
'"Moran Cluster Map’
11i], y=0
)
# Tight layout to minimise in-betwee white space
f.tight_layout()

# Display the figure
plt.show()

#%% 22.- Muestra de valores Q de LISA

lisa.q[:10]
#%% 23.- Conteo de valores LISA

counts = pandas.value_counts(lisa.q)
counts

#%% 24.- Condicién de significancia para p-values

(lisa.p_sim < 0.05).sum() * 100 / len(lisa.p_sim)
#%% 25.- Construccidén de tabla de significancia
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# Assign pseudo P-values to ‘db’

db['p-sim’] = lisa.p_sim

# ‘1" if significant (at 5% confidence level), ‘0 otherwise
sig = 1 * (lisa.p_sim < 0.05)

# Assign significance flag to ‘db’

db[’'sig’] = sig

# Print top of the table to inspect

db[['sig’, 'p-sim’]1].head()

#%% 26.- Revisidn de columnas de significancia

# Print bottom of the table to inspect
db[['sig’,'p-sim’]].tail()

#%% 27.- Categorizar las columnas de la base de datos segun signifcancia y su cluster

# Pick as part of a quadrant only significant polygons,
# assign ‘0‘ otherwise (Non-significant polygons)
spots = lisa.q * sig
# Mapping from value to name (as a dict)
spots_labels = {
0: 'Non-Significant’, 1:'HH', 2: 'LH’, 3:'LL", 4: 'HL’
}
# Create column in ‘db‘ with labels for each polygon
db['labels’] = pandas.Series(
# First initialise a Series using values and ‘db‘ index
spots, index=db.index
# Then map each value to corresponding label based
# on the ‘spots_labels’ mapping
) .map(spots_labels)
# Print top for inspection
db['labels’].head()

#%% 28.- Revisidén de etiquetas y los valores en la columna de cluster.

db['labels’].value_counts()



Bibliography

Barbaro Kenier Casanova Pérez and Carlos José Castillo Pifieiro.
Solucién informatica para la localizaciéon de servicios utilizando
diagramas de voronoi. B.S. thesis, Universidad de las Ciencias
Informéticas. Facultad 3, 2015.

Ragnar Frisch, Olav Bjerkholt, and Ariane Dupont-Kieffer. Problems
and methods of econometrics: the Poincaré lectures of Ragnar Frisch 1933.
Routledge, 2009.

Matias Adridn Gordziejczuk and Patricia Iris Lucero. Turismo y
calidad de vida: un estudio de autocorrelacién espacial aplicado a
la ciudad de mar del plata, provincia de buenos aires, argentina.
Cuadernos de Geografia: Revista Colombiana de Geografia, 28(1):23—42,
2019.

Harvey ] Miller. Tobler’s first law and spatial analysis. Annals of the
association of American geographers, 94(2):284—289, 2004.

David O’Sullivan and David ] Unwin. Geographic information
analysis and spatial data. Geographic information analysis, pages 1—
32, 2010.

Willington Siabato. Sobre la evolucion de la informacién geogréfica:
las bodas de oro de los sig. Cuadernos de Geografia: Revista Colombiana
de Geografia, 27(1):1—9, 2018.

Xests B Pena Trapero. Problemas de la medicion del bienestar y conceptos
afines:(una aplicacion al caso espafiol). Presidencia del Gobierno, Instituto
Nacional de Estadistica, 1977.



	Introducción
	Antecedentes
	Justificación
	Problema
	Hipótesis
	Objetivos
	Novedad o aportación
	 Estado del Arte o de la Técnica
	Estudios realizados por la CONAPO
	Indicadores propuestos
	La importancia del análisis espacial

	Marco teórico o conceptual
	Econometría Espacial
	La geografía
	Diferenciación entre correlación y autocorrelación
	Los índices estadísticos de autocorrelación, criterios de vecindad y matriz de contigüidad
	Algoritmo de clasificación K vecinos más cercanos

	Desarrollo y Resultados
	

	Conclusiones generales del trabajo
	Conclusiones globales
	Conclusiones específicas

	Bibliography

