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Resumen

En este trabajo se exhibe la importancia de la contribucion de algunos objetos matematicos en la
modelacion que utilizan otras ciencias del conocimiento, particularmente en las ciencias sociales

para explicar, extrapolar y pronosticar ciertos fenomenos de interés.

A partir de este analisis se mostrard una serie de métodos enfocados en el analisis de datos
espaciales, un tema propio de la economia regional, que permitira evidenciar algunos conceptos

matematicos como los indices de correlacion, algebra matricial y regresiones lineales.

Asi, el andlisis de datos espacial permitira llevar un estudio sobre la inmigracion de personas en la
ciudad de Cali, analizadas a partir de modelos estadisticos como el indice de Moran y modelos de
regresion espacial. Este estudio se llevara a cabo a partir de una serie de datos que deberan ser
sistematizados a partir de un software llamado GeoDa, donde se observard como resultados de

otras ciencias tienen el sustento tedrico en la matematica.

Palabras clave: Analisis espacial, indice de Moran, GeoDa, Modelos de Regresidn Espacial,
segregacion espacial.



Abstract

In this work the importance of the contribution of some mathematical objects in the modeling used
by other knowledge sciences is shown, particularly in the social sciences to explain, extrapolate
and forecast certain phenomena of interest.

From this analysis we will show a series of methods focused on the spatial analysis of data, a
subject specific to spatial econometrics, which will allow us to demonstrate some mathematical

concepts such as correlation indexes, matrix algebra and linear regressions.

Thus, spatial econometrics will allow us to carry out a study on the immigration of Antioquia
people to the city of Cali, analyzed from statistical models such as the Moran index and regression
models. This study will be carried out from a series of geographic data that should be systematized
from a software called GeoDa, where it will be observed as results of other sciences have the

theoretical support in mathematics

Key Words: Spatial analysis, Moran index, GeoDa, Spatial Regression models, Segregation
spatial.



Introduccion.

La matematica se considera una ciencia importante por tener como finalidad la creacion de
estructuras formales que permitan modelar y representar fendmenos evidenciados en la realidad y
asi obtener datos significativos que pueden ser utilizados para construir, optimizar, pronosticar,
entre otras cosas mas. En este caso, se pretende analizar como la matematica se utiliza como puente
para consolidar teorias, confirmar hipdtesis y establecer conclusiones que bajo estimaciones
deberian ser utiles para describir una realidad. Para esta tarea, nos enfocaremos en un area de las
ciencias sociales, la economia regional, ya que existe el imaginario de que pueden estar poco

vinculadas per sé y se lleg6 a resultados que muestran que no es asi.

Este proyecto se fundamenta principalmente en dos marcos tedricos, uno de ellos utiliza resultados
especificos del algebra de matrices y modelacion mediante regresiones, el otro marco, el de la
economia regional, considera variables sociales en funcion del espacio apelando al anlisis de datos
espaciales. Asi, el estudio en conjunto, permite visibilizar como algunos conceptos y objetos de la
matematica y estadistica, facilitan el andlisis de los efectos que se pueden presentar las relaciones

de las variables demogréficas, sociales y economicas en el espacio.

Teniendo en cuenta lo anterior, el planteamiento de este trabajo de grado presentara tres etapas: La
inicial muestra algunos aspectos matematicos y estadisticos importantes, en especial lo que nos
brinda las teorias del algebra lineal y los modelos de regresion. Una segunda etapa, presenta los
hechos estilizados de la economia regional, que se lograron gracias a la interdisciplinariedad dada
por las ciencias exactas y, por ultimo, la tercera etapa muestra un ejercicio de simulacion y
modelacion, que evidencia el trabajo conjunto de ambas areas, es decir la relaciona intrinseca del

marco teorico de las ciencias exactas y una ciencia social.



Capitulo 1. Principales conceptos matematicos utilizados en la economia regional para el analisis
de datos espaciales.

1.1. Introduccidn

Este capitulo realiza una descripcion de algunos conceptos matematicos importantes en la
explicacion de diferentes fendmenos que se presentan en la economia regional. Se toman elementos
fundamentales del algebra lineal como son las matrices, lo que conlleva a ahondar en sumatorias,
importantes para lograr desarrollar maltiples operaciones de multiples datos. También se estudian
elementos de la estadistica importantes para el desarrollo del capitulo 3, como lo son los indices de
correlacion simples y multivariados, como los métodos de regresion lineal para generar modelos

estimados.

1.2. Sumatorias

La sumatoria es un concepto que se aplica cominmente en varias areas de la matematica y la
estadistica, y es fundamental en el analisis sobre datos espaciales, pues permitira que se expresen
de una manera mas ordena y generaliza todos los datos que se prevén para un estudio.

Segun Bagur (2009), este concepto tiene sus inicios con Johann Carl Friedrich Gauss, quien tuvo
aportaciones importantes en la teoria de los nimeros, analisis matematico, célculo diferencial, entre
otras areas del conocimiento. La aproximacion mas conocida para este concepto se evidencia a
través de la famosa tarea impuesta a Gauss en la escuela, que consistié en obtener el resultado de
la suma de todos los nimeros del 1 al 100, donde sin mayor complicacion respondié 5050.
Facilmente se concluye que 101 se debia multiplicar por 50, y el algoritmo se explica teniendo en

cuenta el siguiente esquema:

1 2 3 4....47 48 49 50

100 99 98 97.....54 53 52 51
101+ 101+ 101 +101 + -+ 101+ 101 + 101 + 101 = (101) x (50) = 5050

Obteniendo de esta manera la base para formar o determinar una formula mas concreta para

cualquier n que se desee sumar:

(ay + ay)n
n— T



Con las condiciones siguientes:

e a, esel primer nimero de la serie
e a, esel ultimo namero de la serie

e nesel nimero de términos a sumar

Asi entonces fue surgiendo el concepto de sumatoria, que al dia de hoy se utiliza en su gran mayoria
en los estudios e investigaciones matematicos que recurren a la suma de un conjunto n de nimeros,
los cuales permiten manipular de una mejor manera grandes sumandos.

Por lo cual Sandoval (2011) determina que las sumatorias son de gran ayuda a la hora de poder
expresar un conjunto numeérico de n elementos {a,, a,, ..., a,,} permitiendo representar sumas de
muchos sumandos, n o en el caso de infinitos sumandos, expresadas con la letra griega sigma Y,

(cuya letra corresponde a nuestra S de suma), de esta manera la notacion sigma es la siguiente:

n
z Xk =Xm +Xm+1 +Xm2 + +Xn
k=m
Asi la notacion se interpreta como sumatorio sobre k, desde m hasta n, de X sub- k. En donde la
variable k es el indice de suma llamado limite inferior, la cual recorrera los valores enteros hasta

alcanzar el limite superior, n cumpliéndose que m < n.

1.2.1. Propiedades de la sumatoria

Las sumatorias son una técnica muy trabajada en la estadistica pues a partir de ella, se pueden
describir eventos o fendbmenos de la vida diaria, de los cuales se presentan a través de modelos
estadisticos que involucran variables discretas como en este caso las sumatorias. Asi entonces el
método de las sumatorias como su nombre lo indica se centra en la suma de términos numéricos

finitos, de la cual se deben conocer todos sus datos.

De esta manera se presentan las propiedades de las sumatorias por su utilidad en campo de la
estadistica, donde permitiran que este método arroje resultados importantes al analizar cambios o

variaciones en el estudio de una poblacion.

e Propiedad conmutativa
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n
(Xk+Yk): X1+Y1 +X2+Y2++Xn+yn
k=1

n
=Y1+X1+Y2 +X2++Yn+Xn=Z(Yk+Xk)
k=1

e Propiedad asociativa

n n
Z(Xk-l_yk)-l_zzk=X1+Y1+X2+Y2+'“+XTI.+YTI.+ZI+ZZ+'“+ZTL
k=1 k=1

=X1+X2++Xn+Y1+Z1+Y2+Z2++Yn+Zn

n n n
:ZXk+Z(Yk+Zk) :Z(Xk+yk+zk)
k=1 k=1 k=1

e Propiedad distributiva

n
a-Zxkza-(x1+x2+---+xn)
k=1

n
=ax; +ax, + -+ ax, = Z(axk), a€R
k=1

1.2.2. Doble sumatoria

Las sumatorias segun Churata (2016) se definen por visualizar las variables y que tipo de valores
dependen de estas, es decir si existen valores dependientes, en este caso dobles, se tendran dos
sub- indices para la variable, en donde se representaria un elemento en particular de la manera a;;.
Lo anterior se puede ver mejor mediante arreglos rectangulares de datos, ordenados en filas y

columnas, lo cual se explicard mas detalladamente en el apartado §1.3

a1 ain e Aum

co . 1 Qdzz .. Q4om
Asi, teniendo un arreglo con n filasy m columnas, 4 = (a;;) =

an1 Qpo v Apm

11



Con i,j =1,..,n,ysequisiera sumar todos los elementos de A, se debera primero sumar los
elementos de cada fila y luego sumar los n valores resultantes, es decir que la suma de todos los
elementos esta dada por: Y7, X7, a;;. Pero si se desarrolla primero el sumatorio en j y después

en sumatorio de i se obtiene lo siguiente:

n n n
ZZ a;; = Z(ail +ap; + -+ ain)

i=1j=1 i=1

=(ay; +ap+-+a,)+ (@ taxy++az)t+ (A +anz + ang)

Entonces si los sumatorios de i y j toman el mismo valor se debera escribir los dos sub- indices en
una sola sumatoria, indicando que tanto i como j van desde 1 hasta n, en la cual se podria escribir

la doble sumatorio de una forma mas compacta:

n n n
2. 0.0= 0, %

i=1j=1 i,j=1

1.2.3. Propiedades de la doble sumatoria

Para tener un mejor manejo y entendimiento de las sumatorias dobles, se muestran sus propiedades

de los sumatorios dobles:

e Propiedad conmutativa:

zn:(xij +yl'j) znzzn:(yu + xu)

i=1j=1

n n
(yij + xij) = Zz xl] + yl])
j: :

NNGE

~

M=“
D=7

[

j=1i=

e Propiedad asociativa:

Zn: qu + Z}’u zn:zn:(xij + Vij)

i=1 \ j=1 j=1 i=1 j=1

12



e Propiedad distributiva:

n n
inj =a 'Z(xu + Xig + 0+ Xin)
=1 i=1

n
a 0
i=1]

=a - [(xg1 + x5 + o+ x1) + o+ (g + Xz + - X)) ]

= (axy, + axqp + -+ axqyy,) + -+ (axy, + axpy + o+ axyy,)

n
=22axij' a€eR

i=1 j=1

1.3. Matrices

El origen de las matrices Rosales (2009), se remite a los siglos I1 y 111 a.c. Donde el uso de este
concepto se relaciona con el estudio de sistemas de ecuaciones lineales, y que a partir de los afios
200 y 100 a.c. se crearon escritos como el libro chino “Nueve capitulos sobre el Arte de las
matematicas” el cual utiliza el método de matrices para la solucion de un sistema de ecuaciones

simultaneas.

Ademas, a lo largo de la historia el término de matriz ha sido trabajado asiduamente y se ha
permitido evolucionar por los aportes de grandes matematicos como Leibniz, quien desarrollo los
determinantes en 1693 para solucionar de una manera mas adecuada los sistemas de ecuaciones
lineales. También Cayley, trajo sus contribuciones al introducir en 1858 la notacion matricial

concluyendo gue un sistema de m ecuaciones lineales posee n incégnitas.

Es por ello que el concepto de matriz en su constante desarrollo ha sido un aporte relevante para
los matematicos y para la sociedad, que se desempefia en la resolucién de sistemas de ecuaciones
y que de esta manera, se ha logrado entender de manera intuitiva segin Martinez & Sanabria
(2008), como un arreglo rectangular compuesta de filas y columnas, donde se ubican nimeros
Ilamados componentes o elementos, y desde su estructura y propiedades pueden llevarse a cabo
ciertas operaciones, que resultan Utiles para el tratamiento d datos y modelaciones, un concepto

primordial en el campo del algebra lineal.

13



Con lo anterior, una matriz puede ser expresada como A = a;;. Cada elemento de la matriz lleva

dos subindices El primero de ellos “i”, indica la fila en la que se encuentra el elemento, y el

segundo, “j”, la columna, es decir:

ai1 [A12| Qi3 A1n

A1 |Az2| Qdz3 ... Qp . .
A= " )] Filas de la matriz A

am1 Am2 am3 Amn

Columnas de la matriz A

Asi entonces la matriz puede tener un orden o tamafio que viene dado por el nimero de filas y

columnas, de la cual se puede generalizar como una matriz de m x n, si posee m filas y n columnas.

Este concepto matematico es de gran importancia en el analisis de la economia regional,
puntualmente en la econometria espacial, pues se considera una herramienta imprescindible en la
aplicacion y el célculo de los datos espaciales georreferenciados. Asi las matrices se deben
considerar como parte fundamental de la estructura del analisis de datos espaciales, pues modelan
y definiran una matriz de contigiiidad que lograra el desarrollo de la correlacion espacial, a cuél se

profundizara mas adelante.

1.3.2. Operaciones entre matrices

Las operaciones entre matrices juegan un papel importante a la hora de dar una solucion a un
determinado modelo, en este caso se analizaran operaciones de una matriz por un escalar, la
multiplicacidn entre matrices y el determinante de una matriz el cual permite reducirla a un namero

real.

Estos procedimientos que se realizan entre las matrices resultan esenciales a la hora de estudiar en
este caso una poblacion, pues servirdn de acotamiento en los datos y asi poder conocer el

comportamiento que puedan tener dichos datos en un analisis estadistico poblacional.

1.3.3. Multiplicacién de una matriz por un escalar

Segun Grossman & Flores (2012), al utilizar matrices es muy comun de nimeros reales como

escalares se habla de nimeros como escalar, para ello recalca el origen de este término en Hamilton

14



(1844), el cual basa su definicién en el articulo Philosophical Magazine utilizando el concepto de
cuaternio® incluia una parte real, donde puede tomar todos los valores contenidos en la escala de

la progresion de nimeros desde el infinito negativo hasta el infinito positivo.

Asi una multiplicacion de una matriz por un escalar esta dada de la siguiente manera, si A = (a;;)

seria una matriz de m x n y se incluiria un escalar «, de la siguiente manera:

aa,; ada;; .. Adqy
aa,; Qdy; .. Qdyy

ad = (ady) = L
Ay Ay . Ay

Donde a4 = (aA;;) sera la matriz obtenida al multiplicar cada componente de A por el escalar a.

1.3.4. Multiplicacién de matrices

La multiplicacion de matrices, tiene una restriccion que se expone de manera muy sencilla en
Gonzales & Meneses (2009), pues dadas dos matrices A y B para calcular el producto AB, debe
cumplirse que el nimero de las columnas de la matriz A tengan el mismo ndmero de fila de la
matriz B. obteniendo como resultado de la multiplicacion una nueva matriz llamada C que tendra

el mismo ndmero de filas de A como de Columnas de B.

i1 Q12 "t 4y Gin Gyt G

/ : : : :n by - blj blp : : : : :

. : : : by, - by - b, : : : : :

aj; Qi o Ay ‘ J Pl=|c1 - Cj = Cip
b e b o b ’

Am1 Amz2  ° Omn ni m P Cm1 Cmj Cmp

Asi entonces se definen las matrices, las cuales A € M,,,,., Yy B € M,,,.,,, donde el producto AB dara

Xp?
como resultado una matriz C € M,,,,,, donde el elemento C;; sera el producto de la fila i de A por

la columna j de B:

n

Cij = @i1b1j + appbyj + -+ amby; = Z ik by
k=1

! Los cuaternios son una extension de los nimeros reales generada por las unidades imaginarias i, j, k.

15



1.3.5. Determinante de una matriz

El determinante de una matriz, segin Arce, Castillo & Gonzales (2003) es de gran importancia por
su relacion con otros conceptos matematicos, en donde su utilidad permitira reducir una matriz a
un numero real que puede interpretarse de varias formas: Si el niUmero es cero el conjunto de
columnas o filas de la matriz son vectores linealmente dependientes, es decir que la matriz no es
invertible, si por el contrario es distinto de cero los vectores columna o fila seran linealmente

independientes.

Cuando se tiene una matriz de orden n se debe generalizar la definicion de los determinantes, donde

se visualizan y se aplican algunas condiciones:

Esta se define por D: M(n, R) — R donde

e n=1,D(a)=a
e Para n > 1y para cualquier fila i de la matriz A, se tiene que el D(A) sera la suma

ponderada de n determinantes de submatrices de orden n — 1, es decir

D(A) = (=D a;D(4i) + -+ (1) "y, D(Ai) = Z(_l)HkaikD(Akj)
k=1

1.3.7. Matriz inversa

Teniendo en cuenta la caracteristica que se han presentado sobre las matrices, se centrara este
aparato en un tipo de matriz como la inversa la cual es de gran aporte al estudio que se quiere
realizar, para ello se estudiara un método que se aplica a sistemas de n ecuaciones lineales con n

incognitas.

Asi entonces Gonzales & Meneses (2009) definen una A matriz cuadra con la condicion de que

existe una matriz C tal que CA = I, entonces C sera llamada inversa de A4, de lo cual se dira que A

es invertible.
Az[é 3] yc=[_73 _12]
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=17 1B 2-0 9=

De esta manera la matriz C sera la inversa de A, pero se debe tener en cuenta varias caracteristicas

de este tipo de matriz:

e Lainversade A, si existe solo es Unica
e Si Ay B soninvertibles entonces (AB)™! = B7147!

e SiAesinvertible, A* también es invertible.

1.3.8. Rango de matrices

Para realizar la obtencion de un rango de matrices, segin Aranda (2013) se debe recurrir a la
aplicacion de los determinantes, en el cual se deben calcular los determinantes de menor orden k
de una matriz A para asi poder obtener el rango al tener el mayor orden de entre los menores de A

no nulos.

Entonces para calcular el menor orden k de una matriz A € M,,,,(B) se debe considerar el
determinante de una submatriz cuadrada de A de orden k. Ya con los determinantes se puede
considerar el rango de una matriz A € M,,,,(B) al mayor orden de entre los determinantes

menores de 4 no nulos.

Un ejemplo que ilustra el rango de una matriz seria el siguiente, se tiene una matriz Ay B las

cuales son equivalentes:

0 2 2 1 02 2 1
(=11 2 1 102 1)_
A=\ 52 2 3 1] 7lo o0 0 o]7F
1 0 2 1 000 0

La matriz B es escalonada reducida, pero solo bastaria con la condicién de que fuera escalonada,

asi pues la matriz posee dos filas no nulas de la cual el Rng(B) = 2
1.4. Correlacion.

Segun Vinuesa (2016), la correlacién es una medida la cual presenta una relacion lineal entre dos
variables cuantitativas continuas (x,y). Para detectar si las variables estan correlacionadas basta

con determinar si existe covarianza, es decir si varian conjuntamente.
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De esta manera la correlacion es catalogada como una medida de asociacion o de covariacion lineal
entre dos variables y a través del indice de correlacion (r), que esta acotado entre los valores
[—1,1], permitie diagnosticar que tipo de correlacion se encuentra presente, sea positiva o negativa,
es decir si ambas variables varian en un mismo sentido seran positivas, de lo contrario seran
negativas cuando las variables varien en sentidos opuestos. Ahora si un valor de » = 0 indicara

que no existe relacion lineal entre las variables.

De igual manera, se presentan rangos que nos ayudan a entender la correlacion de la siguiente
manera:

e Correlacion baja: [0.1] < r < ]0.3]

e Correlacion media: |0.3| < r < |0.5|

e Correlacién alta: > |0.5]

Ahora, desde una perspectiva rigurosa, se debe tener en cuenta que la correlacion se define
mediante dos conceptos estadistico como lo son la varianza (s?) de las variables x,y, y la

covarianza (cov(x,y)), la cual serd una medida de la variacion conjunta de las dos variables.

De este modo la varianza (s?) permitira representar el promedio de la desviacion correspondiente

a los datos y su respectiva media:

Y — %)  N(x — %) (xi — %)
N—-1 N-1

Variancia(s?) =

Ahora la covarianza cov(x,y) de las dos variables serd una medida promedio. Es la desviacion

promedio del producto cruzado entre ellas:

X — D — )
N-1

cov(x,y) =

Con lo anterior se definen y teniendo claridad sobre la naturaleza de las variables, la correlacion
pueden calcularse de diferentes formas, Moral (2013) indica que existen medidas de asociacion
importantes al momento de evaluar el grado de correlacion que posean las variables y no solo

quedarse en el comprobar si existe 0 no una relacion entre dichas variables. Para ello se debe
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calcular coeficientes de correlacion y evaluar la conexion de las dos variables independientes entre
si, para ello el grado de dependencia puede medirse a través de varios métodos, siendo uno de los
mas utilizados el de Pearson, Spearman y Kendall. El uso de cada uno de estos coeficientes varia
segun la estructura de los datos, pues seran tratados de forma diferente si son paramétricos y no

paramétricos.
1.4.1. Coeficiente de correlacidon de Pearson (Datos Paramétricos)

La estadistica paramétrica segun Rojas (2003) emerge de una de las ramas como la estadistica
inferencial, el cual se caracteriza por unas condiciones en cuanto a su distribucion. Es decir que se
deben conocer uno o varios datos para que los parametros y procedimientos estadisticos tenga

validez y asi de algin modo propicien resultados oportunos en el estudio de alguna poblacion.

Un ejemplo muy general es que se conozca el peso de las personas y que esta siga una distribucion
normal, Sin embargo, que se desconozcan parametros como la media y la desviacién, dando a pasé

a que se estimen estos parametros.

De esta manera conocemos una técnica estadistica paramétrica como la correlacién la cual se
calcula a través de la varianza y la covarianza entre ambas variables, dando lugar a que sea

calculado siempre y cuando ambas variables se distribuyan normalmente:
Ixy
Ox Oy

r =

La correlacion o grado de asociacion de dos variables se mide a través del coeficiente de correlacion
de Pearson, el cual se denota con la letra r y su valor estd comprendido entre [1, —1]. Segun sea el
valor del coeficiente de correlacion r se tiene que:

e Sirespositivo larelacion lineal entre las variables es directa

e Sir es negativo la relacion lineal entre las variables es inversa

e Sir = 0 no existe relacion lineal entre las variables

e Sir =1 existe una relacion de dependencia total directa entre las variables

e Sir = —1 existe unarelacion de dependencia total inversa entre las variables

1.4.2. Coeficiente de correlacién de Spearman y de Kendall. (Datos no paramétricos).
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La estadistica no paramétrica segun Badii, Guillen, Araiza, Cerna, Valenzuela & Landeros (2012)
se utiliza como alternativa para obtener resultados de una distribucion libre, en este caso las pruebas
no paramétricas son aquellas que no recurren a los supuestos de una distribucion sobre los
parametros de la poblacion. Asi los datos mas utilizados en esta prueba son los nominales y
ordinales.
Estas pruebas paramétricas resultan importantes en el estudio de rangos o diferencias entre
observaciones, pues se pueden a traves de los datos asignarse por caracteristicas como lo socio
econémico, textura, sabor o género.
El coeficiente de correlacion de Spearman segin Cabrera (2009), es una medida de asociacion
lineal en la cual se utilizan los rangos y se ordenan los hechos para cada variable, en el caso de
existir dicha asociacion lineal, se observaria que el rango de la variable x seria el mismo valor del
rango de la variable y, es decir que el coeficiente se calcula a través de la diferencias entre los
rangos de ambas variables, pretendiendo que esta diferencia sea 0.
De igual manera si las diferencias de las variables en estudio se alejan la correlacion dejaria de ser
perfecta, y para que estas diferencias positivas no se involucren con las negativas se utilizaria un
estadistico como el siguiente:

6y d?;
Mientras el coeficiente de correlacion de Kendall parte de no ser paramétrico, pues no cumple con
el supuesto de una distribucién normal de las variables a comparar, este tipo de coeficiente se utiliza
cuando se tiene una gran variedad de datos dentro de un mismo rango, en el cual el signo del
coeficiente indicara que direccion tomara la relacion y el valor absoluto indicara la magnitud de

esta misma.

_ (Sa — Sp)
T —1)
2

Partiendo de las anteriores métricas, como una forma de entender la covariacion entre un conjunto
de datos, se valida mediante un solo nimero, pues nos muestra el caracter de la relacion, positiva
0 negativa y si es fuerte o débil, sin embargo, también se puede visualizar mediante otras
representaciones que funcionan de manera intuitiva para realizar analisis y algunos prondsticos.

Por eso es importante mostrar la mas importante de ellas.
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1.4.3. Diagrama de dispersion

Los diagramas de dispersion se muestran en Altamirano & Espinoza (2009) de gran utilidad
cuando se tienen estudios de muchas observaciones, en la cuales se da la relacion existente entre 2
variables (x, y), asi la correlacion sera positiva cuando el valor de x aumenté proporcionalmente
al valor de y, pero por el contrario si aumenta el valor de x disminuira en igual proporcion el valor

de y dando una correlacion negativa.

En este sentido Moore (2002) ilustra el tipo de diagrama que se pueden presentar en el estudio de

las variables x e y.




Tabla 1. Graficos de correlacion segtin su dependencia. Fuente: Analisis de relaciones. Moore (2002)

1.5. Analisis de regresion.

El andlisis de regresion es una técnica estadistica utilizada para estudiar la relacion entre variables,
este método es uno de los més utilizados y aplicados por su adaptabilidad a una amplia variedad

de situaciones.

En este sentido Berenson, Levine & Krehbiel (2006) detallan que caracteristicas posee un analisis
de regresion, del cual se encuentran inmersas la variable dependiente y la variable independiente,
estas dos variables juegan un papel importante al desarrollar un modelo de regresién donde se
quiera predecir algunos valores, pues la dependiente es la variable que se desea predecir y la
independiente se utilizara para hacer dichas predicciones. Sin embargo este andlisis también
permite identificar otros factores como la relacion matematica que existe entre las variables y como

estas varian.

Segun lo anterior, el analisis de regresion puede ser llevado a cualquier contexto, en este caso a
las ciencias sociales, pues dentro de su naturaleza esta predecir algunos tipos de fenémenos

relacionados con la sociedad.

1.5.1. Regresién lineal

El modelo de regresion lineal es el mas basico de todos y parte por identificar cual es la variable
dependiente y cual es la variable independiente. Este modelo establece que y como variable
independiente, es una funcion de solo una variable independiente x, por tal razén se representa de
esta manera: y = f(x). Estuardo (2012), aclara que un andlisis de regresion lineal es utilizado para
fines de prediccion, en el cual se busca hallar una ecuacion a relaciones que se den entre dos 0 mas
variables, Asi el primer paso para obtener una ecuacion que relacione las variables de estudio es

clasificar y ordenar los datos que cumplan las consideraciones de las variables correspondientes.

A partir de un diagrama de dispersion se puede determinar una ecuacion en la cual se interpreten
dichos datos, para ello se involucra un ajuste curvas que permite estimar una de las variables
(dependiente) conociendo la otra variable (independiente), dejando asi visualizar el proceso de

regresion.
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Asi entonces Walpole, Myers, Myers & Ye (2007) estudian la ecuacion de una regresion lineal,
enfocandose en la prediccion que posea dicha linea. Para ello se utilizara la siguiente ecuacion.

Una condicidn de esta regresion es que el valor predicho de Y es igual a la intersecciéon en Y mas

la pendiente multiplicada por el valor de X

¥Y; = by + b1 X; donde

y; = valor de Y para la observacion i

X;=valor de X para la observacion i

b,= interseccion de la muestra y

b, = Pendiente de la muestra

Este tipo de ecuacion lineal tiene dos coeficientes de regresion como lo son b, y b, para poder
encontrar estos coeficientes se debe remitir a un método como el de los minimos cuadrados. Este
método minimizara la suma del cuadrado en cuanto a las diferencias entre los valores de y; y los

valores de y;

Asi al realizar un andlisis de regresion se debe tener en cuenta la linea recta que mas se ajuste a los
datos, para asi lograr que la diferencia entre los valores de y y los valores estimados de 9y sean lo

mas pequefias posible.

Es decir que la recta de minimos cuadrados que mas se aproxima al conjunto de pares ordenados
como (x1,¥1), (x2,¥2), ..., (X, yn) tiene por ecuacion la recta y = by, + b;x en el cual las

constantes a y b se determinan al resolver las siguientes ecuaciones (normales):

Yy=bm+bXx y Xxy=DbyXx+by ) x?

Otra forma de determinar las constantes a y b que se deducen del sistema de ecuaciones anteriores

es la siguiente:

_nYxy LxXy b=
"TazEEor 0 T

b, x

En donde X y ¥ son los promedios estimados de los correspondientesa x e y.
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En el caso de que la variable x sea dependiente y la variable y sea la independiente se tendria la

ecuacion de la recta como x = b, + b,y VY el sistema de ecuacion seria el siguiente:

Xx=bn+b Yy, ny=boZy+blZy2

Obteniendo

b _nXxy XxXy
L nTy2 (Ty)? ’

De la cual la recta de minimos cuadrados se diferencia de la ecuacion obtenida anteriormente.

bp=% , by

1.5.2. Andlisis de residuo (error).

Este tipo de anélisis sirve para probar si el modelo lineal es el adecuado en relacion con los datos
en estudio, para ello se tiene como ecuacion y = b, + b;x + e en la cual la variable x es llamada

independiente o de prediccion y la otra variable y dependiente o de respuesta:

e by, eselvalor de la ordenada cuando se intercepta con el eje y
e b, es el coeficiente de regresion poblacional (pendiente de la recta)

e ¢, eselerror

En el caso de e se entiende como esa diferencian entre el valor observado y y el valor estimado y

obteniendo la siguiente ecuacién:

e=y-—y
En donde permitira establecer conclusiones, si la funcion de regresion es lineal o al contrario si no
lo es, ademas de comprobar si el modelo de regresion se ajusta a todos los datos o si por el contrario

existen una o varias observaciones atipicas, teniendo en cuenta que si el nimero de datos es mayor

a (30) no se van a considerar dichas observaciones.
1.5.3. Medidas de variacién en una regresién lineal.

Las medidas de variacion en una regresion lineal seran la suma total de los cuadrados, es decir que

este método de minimos cuadrados permitird expresar la variacion total de las y. Para ello se
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necesitan calcular tres medidas de variacion. La primera es la suma total de cuadrados (SST, por
sus siglas en inglés) la segunda la suma de los cuadrados de la regresion (SSR) y por ultimo la

suma de los cuadrados del error (SSE).

Estas medidas de variacion permitiran tener una igualdad interesante como que, la suma total de
los cuadrados va hacer = a la suma de los cuadrados de la regresion + el error de la suma de los

cuadrados.
e Suma Total de Cuadrados (SST)
La suma total de cuadrados es igual a la suma del cuadrado de las diferenciasentre y y y

n
SST = > i = 9)?
i=1

e Suma de Cuadrados de la Regresion (SSR)

La suma de cuadrados es igual a la suma del cuadrado de las diferencias entre el valor predicho de

yyy.

n
SSR =) (i~ 77"
i=1

e Error de la suma de cuadrados (SSE)

n
> 0i-9
i=1

Vi = bg + b1 X;

1.5.4. Coeficiente de determinacién (R?).

El coeficiente segun Steel & Torrie (1996) denominado R? es un estadistico que se ajusta a un
modelo del cual se pretende explicar o predecir futuros resultados, ademas de proporcionar la

varianza total de la variable obtenida por la regresion. Este coeficiente R cuadrado tiene una

25



particularidad cuando se refiere a una regresion lineal pues sera el cuadrado del coeficiente de

correlacion de Pearson solo en una regresion lineal simple.

Las caracteristicas de acuerdo a Laguna (2014) del coeficiente R cuadrado, es que primero es una
cantidad adimensional que solo puede tomar valores en [0,1], luego se debe analizar cuando un
ajuste es bueno en R?, si este toma un valor cercano a 1 se podra decir que existe una asociacion
entre ambas variables, si por el contrario el ajuste no sea tan conveniente R? sera cercano 0 en

donde no habr asociacion entre x y y.

Asi de acuerdo a las medidas de variacion anteriormente mencionadas como SSR, SSE y SST se
utilizaran la suma de los cuadrados de la regresion sobre la suma total de los cuadrados. La cual
proporcionara la variacion en y que se explica por la variable x del modelo de regresion, es decir

que a esta nueva razon se le llamara coeficiente de determinacion r2 dada de la siguiente manera:

, _ suma de cuadrados de regresion
Tr =

suma total de cuadrados

1.5.5. Regresion lineal multiple.

La regresion multiple se caracteriza por el estudio de la relacion entre variables independientes y
otra variable dependiente, representa por un modelo general como y = f(x,w, z). Asi las variables
representadas mediante una funcién lineal, no seran ahora una recta como en el caso de la regresion

lineal simple si no un plano o un hiperplano dependiendo del nimero de variables independientes.

Uriel (2013), establece que un analisis de regresion lineal simple no es el mas apropiado a la hora
de modelar fenémenos, ya que no puede explicar factores que intervienen en una variable
econdmica. Es asi como la regresion multiple pretende modelar la relacion existente entre variables
con el propositito de poder pronosticar una de ellas, la variable dependiente a partir del
conocimiento de las otras variables independientes, para ello seria de la siguiente maneray = b; +
byx, + byx3 + -+ b,x, + e donde los pardmetros b, + b, + b + -+ + b, son constantes y

desconocidos.
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Las variables independientes o explicativas son x;, x5, ..., X, que requieren de un componente

como e que seria el error para dar respuesta a la variable dependiente.

Para comprender el calculo de estos términos, las formas para hacerlo requieren de matrices, lo
cual se complejiza al aumentar el nimero de variables explicativas. Es por esto que el sistema debe
formarse de una manera de arreglos rectangulares, no obstante la l6gica expresada en §1.5.4 es la

misma, encontrar los parametros y el término de error.

Este sistema de ecuaciones puede expresar de una forma mas compacta utilizando la notacién

matricial:
Y1 1 X317 X31 o Xma b, uy
Y2 1 x X T u,
y = X = 22 32 nz | p— b2 e =
Yn 1 Xon  X3n e Xnk bn u,

La matriz X es la matriz conformada por las variables explicativas o regresores, y esta toma el
valor de “1” para todas las observaciones, asi el modelo de regresion multiple queria expresado

en forma matricial de la siguiente manera:

V1 1 X371 X317 . Xp1 b, Uq
Y2 _ 1 Xy2 X32 e Xpo b2 n U,
yn 1 x2n x3n xnk bn un

Asi el modelo regresion lineal maltiple puede ser expresado por y = Xb + e, donde y es un vector

nx 1, Xesunamatrizn x k, b esun vector k x 1y e es un vector n x 1.

Con la estructura mostrada, se establece el estudio de la regresion a partir de los pardmetros b; +
b, + b; + - + b, provenientes de una muestra dada, logrando un modelo estimado mutivariable
de laforma 9, = by + b,xy; + byxs; + -+ + byx,,; . Esto permite calcular el valor ajustado de (¥;)
correspondiente a y;. En donde b, + b, + bs + --- + b,, son los estimadores de b, + b, + b; +
-+ by,

En este caso el residuo sera la diferencia entre y; e (¥;), el cual sera la diferencia entre el valor

muestral y su correspondiente valor ajustado:
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Uy =y1 — Y1 =Y1— b1 — byxy; — bsxs; — - — bpXxy;

El sistema de ecuaciones se denotara expresando la notacion matricial

by _

;1 X b, 11:‘:1

5} = 2 b= | B3 ﬁ = 2
yn \Bn iy,

Entonces el modelo ajustado para todas las observaciones de la muestra estara dado por y = Xb y
el vector de los residuos serd igual a la diferencia entre los valores de los vectores observados y

ajustados por #i =y —7y =1y — Xb, concluyendo que lo analizado para un modelo basico de
regresion lineal es también analogo a este caso.
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Capitulo 2. Estructura del analisis de datos espaciales.

2.1. Introduccion

Este capitulo tiene como finalidad mostrar lo més relevante del marco teorico del anélisis de datos
espaciales, desarrollos como la matriz de contiguidad, el indice de moran, modelos de regresion
con rezago espacial que permiten comprender a fondo las interacciones de algunas variables socio
econOmicas teniendo en cuenta las métricas del espacio, asumiendo este Ultimo como una variable
explicativa mas en un sistema a modelar. Es claro que el capitulo anterior fue una antesala para
comprender como la matematica y la estadistica permean los resultados y hechos estilizados
utilizados por el analisis de datos espaciales y por tal razon, este apartado busca con la divulgacion
de los trabajos de Luc Anselin principalmente, mostrar la estrecha relacion entre estas dos areas
del conocimiento y los resultados que en su momento innovaron la discusion en las ciencias

sociales.

2.2. Principios basicos en el tratamiento de los datos espaciales.

El andlisis de datos espaciales, tiene un énfasis marcado en el estudio de los componentes del
espacio, explicando formalmente sus elementos constitutivos y la manera como éstos se comportan
bajo ciertas condiciones. Para ello se vale de un conjunto de herramientas provistas por la
econometria espacial, que se sirve elementos de la estadistica, algebra y del calculo para evaluar
la presencia de relaciones, contrastes y efectos en la modelacién de fenémenos econdmicos y
sociales. Paelinck y Klaassen (1979), en su trabajo procuran describir estas técnicas fundamentando
las diferentes posibilidades a partir de cinco principios basicos: La Interdependencia que hace
referencia a que todo modelo espacial debe incorporar relaciones mutuas entre las observaciones
de las variables economicas, sociales, demogréaficas, la Asimetria que postula las relaciones
espaciales, son en principio cadticas y muy raramente métricas, la alotopia que busca “a priori” la
causa de un mismo fendmeno espacial en otro lugar; la No linealidad que argumenta que las
posibles relaciones no pueden ser tan simple para explicarse por auto regresiones lineales y por

ualtimo la inclusion de variables topologicas, piedra angular del analisis de datos espaciales pues
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defiende la inclusidn de variable que antes no se consideraban necesarias y so las coordenadas,
distancias, superficies, densidades, entre otras.

2.3. Dependencia espacial

La dependencia espacial es un concepto necesario para comprender la estructura del andlisis de
datos espaciales que se presenta en la econometria espacial, es por esto que Anselin (1998) y
Goodchild (1987) dedican el estudio de las relaciones que se pueden presentar en el espacio, en
virtud de que una variable puede tomar un valor en una unidad geogréafica y esta a su vez puede
estar condicionada por el valor que tome esté en regiones préximas, y para ello se desarrollan una
serie de representacion que se valen de matrices para explicar y poder visualizar la relacion que se

puede presentar entre cada una de las regiones espaciales puestas en estudio.

Es por esto que al aplicar lo anterior, puede presentarse el caso de algunos efectos provocados por
el mismo espacio que provoquen variaciones que se puedan ser significativos a la hora de intentar
modelar una situacion que involucren el concepto de posicion, espacio y distancia, y los mas
conocidos son la heterogeneidad espacial y la auto correlacion espacial. La primera se encarga de
analizar la variacion de las relaciones que se obtienen en el espacio, y se distinguen dos clases de
heterogeneidad: la inestabilidad estructural presentada por la falta de estabilidad en el espacio, en
el cual el comportamiento de la variable bajo estudio y los parametros varian segun la localizacion,
generando variables diferenciadas en todo el conjunto de datos Yy la heterocedasticidad que se
manifiesta por la omision de variables u otras formas de errores de especificacién que conllevan a

la aparicion de errores de medida.

No obstante, existen varios métodos que pueden dar solucion a este tipo de efectos que podrian
obstaculizar el analisis que se esta llevando a cabo, por lo que debe darse una cierta a prioridad a

lo que se conoce como auto correlacion espacial.

2.3.1. Autocorrelacién espacial

La dependencia o autocorrelacion espacial en Moreno & Vaya (2000) se explica de una manera
bastante sencilla, pues cuando se toma un evento en una region cualquiera y esta repercute o se

relaciona con lo que ocurre en otra region del espacio, se esta mostrando la existencia de patrones

que influyen por una consecuencia de la localizacion geogréfica y la naturaleza de la variable. Es
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decir que una variable puede comportarse y cuantificarse en especifico en una zona, pero de alguna
manera estara afectada por el valor que tome esa variable en otras regiones distantes o vecinas y
no solamente por las condiciones internas.  De una manera mucho maés basica, este concepto
puede verse cuando una zona que tiene un promedio alto de salarios y esta rodeado a su vez de
zonas con el mismo comportamiento, logrando una convergencia o agrupacioén de zonas con
correlacion positiva en cuanto a los salarios. Generalmente esto puede darse por la una escasa
correspondencia entre la extension espacial del fendmeno que se encuentra en estudio y las
unidades espaciales de observacion, ya que las relaciones de este tipo pueden ser multidireccionales
y para su mejor entendimiento puede evidenciarse de manera mas clara a través de una matriz de

contigliidad y pesos espaciales.

2.3.2. Matriz de contiglidad

La matriz de contiguidad es uno de los pilares que sostiene el andlisis de datos espaciales, pues en
su articulo Spatial Econometrics (1988) Luc Anselin introduce que existen localizaciones que son
influenciadas por otras posiciones geogréaficas, estas Gltimas las etiqueta como vecinos del espacio
con el fin de determinar que unidades en el sistema espacial tienen influencia sobre una unidad en
particular bajo la misma consideracién, expresando asi la existencia de contigiiidad entre regiones

y por consiguiente correlacion espacial.

Teniendo en cuenta el conjunto de vecinos que pueden ser hallados a través de las unidades
espaciales, es decir que tan relacionados estan por cercania o lejania, se propone un arreglo
matricial simétrico notado como W, en la cual cada una de las filas y de las columnas representa
una regién en el espacio, en la cual se manifiesta la relacion que tienen cada una de las regiones
con las demas regiones del espacio, tal como se veria en un mapa. De esta manera la matriz de
contigliidad puede ser construida a través de la notacion binaria donde 1 representa la presencia de
contigliidad espacial entre dos unidades y 0 la ausencia de contigliidad espacial entre dos unidades.
Teniendo presente que pueden presentarse infinidad de configuraciones de las regiones en el
espacio y existen varias formas para definir esta presencia o ausencia de contigiidad espacial, las

mas representativas son:
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Criterio de vecindad NuUmero de vecinos Definicion

Criterio lineal 2 Seran vecinas de i las regiones
que comparten el lado izquierdo

o derecho de i

Criterio torre 4 Serén vecinas de i las regiones

que comparten algin lado con i

Criterio alfil 4 Serén vecinas de i las regiones
que comparten algin vértice

con i

Criterio reina 8 Seran vecinas de i las regiones
que comparten algun lado o

vértice con i

Tabla 2. Técnicas econométricas para el tratamiento de datos espaciales. Fuente: Moreno y Vaya (2000).

b b C c

bla|b a bla|b

b b b c|lb]c
Contiguidad Torre Contiguidad del Alfil Contiguidad Reina

Figura 1. Configuracién de matrices de contigiiidad Fuente: Acevedo y Velasquez (2008).

De esta manera pueden resultar mas formas que permitan procesar la matriz contigtidad, se debe
tener en cuenta que dicha matriz se debe ajustar al problema de estudio y puede resultar que la
matriz de contigiidad binaria no provee una buena especificacién, por lo cual es necesario tener en
mente otras posibles matrices basadas en la similaridad o disimilaridad existente entre datos y
caracteristicas inherentes a las variables en estudio, para esto se debe analizar la matriz de pesos

espaciales.
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2.3.3. Matriz de pesos espaciales

La matriz de Pesos espaciales o también llamada W tiene una estrecha relacion con el concepto de
autocorrelacion espacial, pues se basan en la distancia o alejamiento entre regiones, es por ello que

autores como Cliff & Ord (1981) y Anselin (1980) definen una matriz W de la siguiente manera:
wij = dij*Bj

Donde W dispone de d;; como la distancia entre las unidades i y j , luego ;; sera la distancia entre
las fronteras comunes entre i y j teniendo en cuenta el perimetro de i, de esta manera a y b seran

los parametros a estimar.

Ya conociendo la definicion de W se da paso a que se implemente en los estudios que requieran
conocer la distancia entre regiones, estandarizando dicha matriz W de tal forma que dividen cada

elemento w;; por la suma total de la fila a la que pertenece, dejando que la suma de cada fila sea

igual a la unidad.

2.4. Analisis exploratorio de los datos espaciales y la visualizacién de datos espaciales.

El analisis exploratorio tiene gran incidencia en el estudio de patrones y asociaciones de datos,
pues en una gran variedad de investigaciones espaciales, se recurre a esta técnica por su manera de
contrastar y generalizar datos espaciales. Es por ello que autores como Tukey (1977), Good (1983)
y Cleveland (1993) impulsaron a que el analisis exploratorio de datos tuviera una incidencia en la
estadistica aplicada y que fuera un elemento indispensable a la hora de analizar y visualizar un

estudio sobre datos espaciales.

De esta manera Anselin (1996) reconoce la importancia de los datos espaciales y clasifica unas
técnicas para dicho estudio, una de ellas son los indicadores globales y locales de asociacion

espacial y la otra los estadisticos basados en la vecindad y la distancia.

Dichos indicadores globales resultan ser la forma mas tradicional al efecto de dependencia espacial,
pues se resume a un indicador unico, en este caso el indice de Moran es un claro ejemplo, y para
los indicadores locales (LISA) es determinar si una region se encuentra rodeada por otros valores

altos o bajos, dejando ver la ausencia de autocorrelacion espacial global.
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Teniendo en cuenta dichas técnicas del analisis exploratorio de datos, Moreno & Vaya (2000)
enfatizan la importancia de involucrar la visualizacion en las distribuciones espaciales, pues se
tiene la capacidad de interactuar y construir una percepcion de los datos que se pretenden analizar.
Resaltando que en el estudio y en el anélisis de datos estadisticos se involucran herramientas que,
por medio de mapeos o gréficos dindmicos, permiten tener la informacion requerida a partir de la
localizacion y de aspectos relevantes lo cuales rodean dichos valores, es posible hablar de como se
pueden analizar indice mediante ciertas técnicas establecidas. Un ejemplo es como la identificacion
de valores atipicos espaciales se da a través de cuartiles, ya que se puedan percibir los valores
atipicos inferiores y posteriores, que son visibles a través de las observaciones que estan fuera del
limite de un diagrama de cajas, otro seria el ya mencionado grafico de correlacion que muestra las

Zonas.

Por esta razén un punto de partida es el mapeo cuartil que permitird obtener los valores atipicos y
ademas contando con la relacion de los diagramas de cajas, dardn como resultado que tipo de
valores en las observaciones se tienen para asi asociarlas con las variables que correlacionen, es
decir este tipo de analisis permite seleccionar las variables que se deben presentar en un modelo

donde no se tienen fundamentos a priori.

De esta manera se implementa un sistema de informacién geografica capaz de combinar la
localizacion, visualizacion, y exploracién de datos geograficas, permitiendo asi dar la informacién
requerida y eficaz de las variables de interés, esto se realizaria en el marco del anélisis exploratorio
de datos espaciales, pues permite describir las distribuciones de una manera dindmica y simultanea
a traves de un mapeo ya sea un histograma o un diagrama de cajas en el cual se pueden visualizar

y trabajar en subgrupos los datos espaciales para poder ser comparados en una distribucion.

Es por eso que se proponen unas técnicas o0 métodos que se pueden utilizar para analizar una
distribucion espacial ya sea desde un punto de vista global o local y para ello se toma un esquema
de Yrigoyen (2003).
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Tabla 3. Métodos Graficos del Andlisis Exploratorio de Datos Espaciales. Fuente: Yrigoyen (2003).

2.4.1. El contraste de Autocorrelacion Espacial Global y el indice de Moran.

La necesidad de encontrar un punto de vista global del fendmeno de auto correlacion espacial, se
motiva por la presencia de estructuras espaciales, es decir, caracteristicas que se modelan a partir
de la distribucidn de una variable sobre un espacio geografico dado por interacciones de otras zonas
contiguas a €l. En términos mas precisos, se trata de corroborar la hipotesis de que una variable
que se encuentre distribuida de forma totalmente aleatoria en un sistema espacial o, verificar si

existe algun tipo de asociacion significativa de valores similares o distintos entre regiones vecinas.
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Para tal fin, se han propuesto varias alternativas estadisticas de dependencia espacial, pero
definitivamente el mas utilizado y en el que se centra este apartado, es el indice y test de Moran.

Este indice es utilizado como una prueba de diagndéstico, siendo presentado por Moran (1948) y
consoliddndose como una de las pruebas mas utilizadas para conocer si existe 0 no auto correlacion
entre las unidades espaciales, ademas permite realizar un analisis espacial en cuanto a los valores
que se obtienen utilizando un diagrama de dispersion, pues si los valores se precipitan estos se
agruparan de manera espacial y seran positivos, por el contrario si dichos valores se dispersan estos
valores serdn negativos, y ademas se podran obtener cuales localizaciones posean valores muy

altos respecto a regiones vecinas, para asi poder dar paso analizar variables de interés.

Cabe aclarar que el indice de Moran permitira estudiar la presencia o ausencia de la dependencia
espacial univariante, es decir si una y solo una variable se encuentra distribuida de forma aleatoria
en el espacio o si por el contrario existen valores similares o disimiles entre regiones vecinas. Para
consolidar la estructura del test, se utiliza el edificio matematico teniendo como resultado la
siguiente expresion:

CNEHw G- - X)

I = L#]
SO 2?,:1()(1' _X)Z

Donde:

e w;; es la posicion correspondiente de cada elemento (i, j) de la matriz de contigtiidad
e S, eslasuma de los pesos espaciales Sy= ?}wi}-

e X esel valor esperado de la variable X

e N es el nimero de regiones.

Si se requiere utilizar la matriz de contigiidades estandarizadas, el I de Moran cambiaria de la
siguiente manera:

_ NYNwy (X —X)X —X)

I = L#]

En el cual la suma de los elementos de cada fila dara como resultado la unidad, es decir que
N 7
ij Wij sera N.
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Como parte del resultado de este indice, también se construye un diagrama de dispersion de Moran
en el que se representa con una linea de regresion, cuya pendiente, en este caso, sera el valor del
test I de Moran que, por este motivo, puede ser utilizado como indicador del grado de ajuste, asi
como de la presencia de valores atipicos en la nube de puntos. Esta ayuda visual funciona como el
indice de correlacion visto en el apartado 8 1.4 y se relaciona de manera muy fuerte con la posible
covariacion de la variable dependiente e independiente.

Por ultimo, tampoco debe olvidarse la importancia que tiene la matriz de pesos espaciales en el
proceso de contraste del fendmeno de autocorrelacion espacial global, pues esta bien comprobado
que los resultados obtenidos de | pueden variar, a veces de forma sensible, en funcion de la matriz

W especificada.

I-Moran =0,2915*

Cuadrante Il Cuadrante |

2.0

W_TLPIBPCB8608

2.0+
Cuadrante 111 Cuadrante IV

T T T T T
3.0 2,0 1.0 0.0 1.0 2.0 3.0
TLPIBPC8608

Figura 2. Diagrama de dispersion de Moran para tasa de crecimiento. Fuente: Asuad & Quintana (2010)

2.4.2. Contrastes de Autocorrelaciéon Espacial Local y los Indicadores Locales de Asociacion
Espacial (LISA)

En la autocorrelacién global, los resultados estan centrados en el analisis de dependencia general
propia de todas las unidades de un espacio geografico y no son capaces de detectar otros aspectos
0 algunas estructuras locales de asociacion entre las variables como clusters (resultados donde se

asocian 0 convergen puntos con mismas caracteristicas, altos con altos, bajos con bajos), outliers
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(resultados donde difieren las variables, altos con bajos) e inestabilidades locales que pueden no
estar presentes en una estructura global de dependencia. Por esto, Getis & Ord (1992), ahondan en
este problema de la dependencia espacial local desde la posibilidad de que, en un espacio dado, no
se detecte la presencia de autocorrelacion espacial global en la distribucion de una variable, aunque
existan pequefios clusters espaciales en los que dicha variable experimenta una concentracion
importante o que habiéndose detectado dependencia a nivel global en una variable, no todas las
regiones del espacio considerado contribuyan con igual peso en el indicador global, es decir, que
coexistan unas zonas en las que la variable se distribuya de forma aleatoria junto a otras con una

importante contribucion a la dependencia existente.

Para dar respuesta a estos planteamientos, Anselin (1995), definen unos contrastes de asociacion
local espacial que indican hasta qué punto una regidn se encuentra rodeada por otras con valores
altos o bajos de una variable determinada y parten de la hipdétesis nula de ausencia de
autocorrelacion espacial global. Es cominmente conocido por sus siglas en inglés, LISA (“Local
Indicators of Spatial Association”), capaces de detectar la contribucion de cada region a un
indicador de dependencia espacial global. Este tipo de indicadores permiten el reconocimiento de
inestabilidad espacial, es decir, la presencia de valores atipicos que también pueden ser
visualizados mediante diagramas de dispersion y su forma matematica estda muy relacionada al

indice global 1 de Moran visto en el apartado anterior.

Xi—X e
I=— Zle(x]—x)
j—1

S

Con este resultado se obtiene una serie de indicadores locales que puede tomar cualquier valor, por
ejemplo, un valor positivo y estadisticamente significativo indica la presencia de un cluster (una
zona con caracteristicas similares a sus zonas vecinas). A la inversa, un signo negativo sugiere que
un distrito tiene valores diferentes a sus vecinos, es decir, se trata de un outliers. La interpretacion
del estadistico local I de Moran como un indicador de inestabilidad local se desprende facilmente
de la relacion entre estadisticos locales y globales. En concreto, la media de | local seré igual a la
del estadistico global | por un factor de proporcionalidad. Las méaximas contribuciones de los
valores de | local al estadistico global | pueden ser identificadas a través de criterios sencillos, ya
sea por un diagrama de dispersion del 1 de Moran (Scatterplot de Moran) o mapas de las zonas

gracias a los paquetes de computacion avanzados.
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Figura 3. Ausencia de dependencia espacial. Fuente: elaboracion propia

2.5. Anélisis confirmatorio.

Este tipo de analisis Olivares (2002), lo caracteriza desde una perspectiva netamente matematica y
estadistica, proponiendo el estudio y analisis de datos que son puestos en juego a partir de un
modelo defino a priori, y que se enfoca en comprobar o rechazar una hipotesis, para ello se utilizan
o se emplean indicadores estadisticos como la media, la varianza, los coeficientes de correlacion,
coeficientes de regresion y por supuesto las pruebas de hipdtesis. Llegando asi, hacer un modelo

de analisis de datos muy efectivo para ser empleado en las ciencias sociales.

Ahora bien, ya un poco mas enfocado en los datos espaciales, Moreno & Vaya (2000) pretende que
este analisis se maneje desde una perspectiva de modelizacién, en donde involucra distintos
métodos de estimacion, contrastes de especificacion y procedimientos de validacion. Para asi poder
Ilevar acabo modelos multivariantes que posean observaciones de corte transversal y que de igual

manera estén georreferenciados.

Por lo tanto, cuando se incluye estos tipos de modelos multivariantes se debe tener en cuenta cuales
son las caracteristicas principales que debe poseer como la seleccion de las variables y como estas
van hacer relacionadas a partir de una manera funcional. Todo esto con el fin de poder estructurar
un analisis adecuado, pero sin embargo cuando no se sabe qué tipo de modelo utilizar por no tener
una fuente tedrica a priori que oriente dicho modelo se puede recurrir como punto de partida un

andlisis exploratorio de datos.

Sin involucrar ningun tipo de efecto espacial, ya que los resultados en este caso los residuos

serviran como referencia a la hora de diagnosticar una dependencia espacial. De todas maneras, Si
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se diagnostica una autocorrelacion residual el paso a seguir sera utilizar un término de error que se
incorpore en la misma estructura de la dependencia espacial, es decir que la estimacion y los
diagnosticos de validacion de un modelo juegan un papel importante en la busqueda de seleccionar

el modelo més adecuado.

Es por ello que se presentara un esquema de las etapas basicas que se deben seguir a la hora de

realizar un analisis de datos espacial confirmatorio:

[ Andlisis Confirmatorio ]

Regresion lineal

[ Especificacion del modelo ]

[ Diagnostico ]

[ Prediccion espacial ]

Flujograma de procedimiento. Fuente: Moreno y Vaya (2000)

2.5.1. Modelos de regresion con rezago espacial

Este tipo de modelos con rezago espacial poseen una particularidad y es ya haber estudiado la
dependencia espacial dando a paso a que se analice a través de modelos de regresion espacial en el

cual se puedan representar y afiadir la dependencia espacial.

Segun Pineda (2006) la dependencia especial que se presenta en los modelos de regresion tiene una
consecuencia de autocorrelacion entre las variables ya sea dependientes e independientes y ademas
por la apariciéon de un esquema espacial en las perturbaciones. Estas variantes que se presenta en
la dependencia espacial se pueden introducir en los modelos de regresion espacial a través de

matrices de pesos como:
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e Variables dependientes espacialmente rezagadas: Wy
e Variables explicativas espacialmente rezagadas: Wx

e Términos de error espacialmente rezagados: Wu

La eleccion del tipo de modelo espacial que se desea utilizar para contrarrestar los efectos
detectados viene seguido de las variantes méas usuales de dependencia espacial como residual y

sustantiva.

Estos tipos de dependencia espacial tienen una caracteristica importante considerada en los
procesos espaciales como las formas autorregresivas las cuales permitiran captar el efecto
multidireccional de las variables espaciales. Para ello se plantea un modelo espacial de primer

orden como:

Y=pWy+u

e yyuson vectores de variables y el termino de error
e W lamatriz de pesos espaciales
e pWy es la estructura autorregresiva en la variable dependiente que intenta explicar el

modelo (rezago espacial).
Asi los modelos espaciales mas usuales tienen como caracteristica, una estructura lineal

autorregresiva en donde se identifican dos tipos de modelos de regresion como el de datos de corte

trasversal y datos que combina tiempo y espacio.
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Capitulo 3. Aplicacion de una situacion de analisis de datos espaciales y modelacion matematica:
El caso de la segregacién espacial de inmigrantes en la ciudad de Cali.

3.1 Introduccion

En esta ultima parte se pretende estudiar la interaccion de los conceptos del analisis de datos
espaciales y el marco tedrico provisto por la matematica, mediante un ejercicio de aplicaciéon que
se enfoca en la inmigracion y la segregacion, un tema subyacente en el area de las ciencias sociales
y que impacta en la economia regional y urbana. Este fendmeno social permitio analizar bajo
tratamientos matematicos, algunos patrones y comportamientos que hacen mas facil su
entendimiento. Teniendo en cuenta que existen paquetes informaticos que procesan informacién
geografica con algoritmos matematicos, se utilizo el sistema de informacion geogréafico (SIG)

Ilamado GeoDa y asi lograr una mejor visualizacién y resultados mas robustos.

3.2. Metodologia para realizar |la aplicacion del analisis de datos espaciales en la segregacion de
inmigrantes.

Teniendo presente que parte de la literatura revisada involucra un fuerte componente matematico
para explicar de manera mas estricta lo correspondiente a ciertos eventos sociales, demograficos y
econdmicos, esta seccion se enfocara en el estudio de la inmigracion y la segregacion espacial
desde una perspectiva matematica, y de alguna forma se mostrard como dos conceptos de origen
social, se apoyan de las estructuras matematicas para generar analisis con un soporte soélido y
preciso. Para esto es necesario iniciar con una aproximacion a la definicién inmigracion y
segregacion, y como se ha intentado medir con trabajos descriptivos y cualitativo hasta formas

complejas como modelos de regresion.

Para involucrar de manera armoniosa ambos marcos tedricos, debemos contar con una matriz de
datos los cuales nos dé una antesala de como se comporta la migracion y la segregacion, y eso se
logré gracias a la informacion publica de las bases de datos que provee el Departamento
administrativo nacional de estadisticas (DANE), permitiendo que esta caracterizacion cuantitativa

sirviera para ser tratada matematicamente.

Ya teniendo claro lo ejes que ayudaran a este proceso, se remite a los visto en la seccién § 2.4

correspondiente al analisis exploratorio de datos espaciales, donde utilizaremos las herramientas
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matematicas y propias del analisis de datos espaciales para realizar un acercamiento a la relacién
entre inmigracion y segregacion de forma matematica, pues estableceremos unas primeras
conclusiones mediante la matriz de contigtidad, el test | de Moran y diagramas de correlacion y
dependencia espacial. Por ultimo, aplicaremos el andlisis confirmatorio visto en la seccién § 2.5
para complementar las discusiones de nuestro caso aplicado con un modelo de regresion lineal ,
que aterrizado en un contexto geografico evoluciona a un modelo de regresién con rezagos
espaciales, instrumentos estadisticos que ayuda a explicar la inherencia del espacio en las
explicaciones de este fenomeno. Cabe mencionar, que todos los modelos se realizaron mediante
un software reconocido en este campo, llamado Geo Da, el cual implementa herramientas

geografias y matematicas para realizar los respectivos célculos.

3.3. Inmigracion y segregacion.

Debido a que la inmigracion es un fendbmeno muy comun en nuestro contexto y es referenciado en
varios estudios de orden social como en Rodriguez (2011) y Dane (2003), se logra evidenciar
algunos atishos de ciertos patrones que prefiguran comportamientos estandares y posiblemente
repetitivos que con algunos conceptos matematicos se podrian modelar conveniente. Es claro, que
la inmigracion esta estrechamente relacionada con el espacio geografico en virtud de donde inicia
y donde termina este proceso, también algunos estudios como Romero & Vargas (2016) y Vivas
(2013), nos hablan de que los inmigrantes no llegan de manera arbitraria a los lugares donde se
asientan, sino que existe un conjunto de elementos que lo causan, lo cual nos lleva a la investigacion
de la segregacion espacial. Para esclarecer mejor este concepto, que es de un caracter muy
sociologico, una definicidn apropiada seria entenderla como “la aglomeracion geografica que tiene
como factor principal las familias que comparten una misma condicion social o clase social que
puede estar distribuida y concentrada en algunas areas socialmente homogéneas” (Sabatini, 1999),
aunque de manera mas aterrizada al objetivo de este trabajo, la segregacion espacial se utilizaria
para explicar y entender como grupos o individuos de caracteristicas muy parecidas tienden a
agruparse en el espacio bajo una serie de condiciones, es decir, a localizarse mas proximas entre
si, que respecto a otros grupos, permeando un comportamiento con una posible relacion espacial y
por consiguiente involucrando la teoria de analisis de datos espaciales. Resumiendo, se buscara
matematicamente la forma de medir y de una manera inicial, asentar un pronostico que explique

como los migrantes llegan a un lugar determinado.

43



Para robustecer méas la aplicacion que se va a mostrar en este capitulo y puntualizar la intervencion
de los conceptos matematicos en este tema, se revisaron los articulos de Massey & Denton (1988)
y Duncan (1995), donde el comdn denominador es tratar de medir mediante formas matematicas
la segregacion socio espacial, obteniendo que cualquier analisis tenga el soporte riguroso mediante
indicadores cuantitativos, resultados ofrecidos por la matematica y estadistica, al servicio de varias
areas de conocimiento. Los indicadores que generalmente se usan para analizar la segregacion
espacial y social son el indice de Disimilitud (D) y el indice de segregacion (Sl), representados

matematicamente como:

Nii _ Nai
Ny N>

D=§Z? 0<SI<1

_1yn X ti=xi
0<D<1 y Is=syn, -

Estos parten de la existencia de dos grupos poblacionales, uno minoritario y otro mayoritario y son
indicadores sintéticos o globales en la medida que aporta indices agregados, ademas incluyen
aspectos que subyacen a la segregacion espacial como provocados por la uniformidad o igualdad,
la exposicion, la concentracion, la centralizacion y la aglomeracién, los cuales pueden inducir
efectos en las dimensiones de mediciones. Estos indicadores son fundamentales para realizar la
regresion, pues prefiguran la estimacion de la variable independiente de la modelacion que se

revisara mas adelante.

3.4. Naturaleza de los datos.

Los datos con los cuales se realizara la situacion de aplicacion son obtenidos de los archivos
originados del procesamiento del censo de la poblacion realizado en Colombia en el afio 2005 por
el DANE las cuales son de acceso publico, enfocandose principalmente en las dinamicas del
municipio de Cali en el Valle del Cauca, lo anterior teniendo como referencia el trabajo realizado
por Romero & Vargas (2016).

La base de datos esta configurada de tal forma que se distinguieran dos grupos, el de interés que
son los inmigrantes recientes, que corresponde a la poblacion que en el afio 2000 vivia en una
ciudad diferente a Cali y el grupo de poblacion que para el afio 2000 residia en la ciudad de Cali,

considerando principalmente los nacidos en el municipio y los migrantes que llevaban un tiempo
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considerable y los cuales se notaran como no inmigrantes recientes. Esta informacién fue obtenida
del censo mediante de la pregunta ¢en donde vivia...hace cinco afios? del mddulo de personas del
formulario censal. Por lo anterior, el analisis esta alrededor de las personas que han llegado a la

ciudad a partir de ese afio y como se distribuyen en el espacio geografico.

Teniendo en cuenta que los datos generaron una matriz bastante grande, se optd por seguir las

recomendaciones para configurar el territorio de una forma facil de trabajar.

Dado que el pais cuenta con mas de 1.100 municipios, se construy6 una regionalizacién a partir de
la agrupacion de municipios, que dio un total de 11 regiones. Los criterios considerados para esta
delimitacién implicaron el cruce de diferentes aspectos, que consideraron la identificacion de la
cuenca migratoria tradicional de la ciudad, dando cuenta de los municipios que han estado
histéricamente vinculados a ella y su area de influencia; el analisis de la cantidad de inmigrantes
recientes provenientes de cada uno de los municipios del pais, lo que llevd por ejemplo a considerar
a Bogota como una sola region dado el peso de los inmigrantes recientes aportados, igualmente se
hizo con Antioquia. Y, por ultimo, la consideracién de unas regiones geohistéricas (Pacifica,
Atléntica, etc.). (Romero, Vargas, 2016, p.10)

El area que servira para la aplicacion esta de limitada a la zona urbano de la ciudad Cali y toda la
informacidn fue procesada a nivel de sector censal de barrio, lo cual arrojo 344 poligonos (datos),
siendo homologado a través del uso de herramientas propias de los sistemas de informacion

geografica (SIG).

3.4.1. Algunas variables de interés para el estudio de la inmigracion y segregacion.

Teniendo en cuanta que el analisis de datos espaciales en este trabajo, tiene como gran finalidad
medir la interaccion de la segregacién en los inmigrantes en la ciudad de Cali, es imperante valerse
de ciertos atributos sociales, que al transponerse en un lenguaje matematico son de gran ayuda para
obtener resultados mas precisos. Es el caso de la variable enddgena o dependiente que se supone
explica la concentracién de los inmigrantes, es decir la segregacion espacial, pues no esta explicita
en los matrices de datos, pero se logré medir utilizando un indice de concentracion desarrollado

en Romero & Vargas (2016), denominado QM” donde ayuda a representar la concentracion de
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algunos grupos poblacionales dependiendo de su origen migratorio y asi poder observar como estos

logran ubicarse en algunas zonas de Cali. El indice se estructura asi:

_ [Mi;/ Xy My
(X0, My [ By BT, My

QMij

Donde
* Quy indice de concentracion regional.
e M;; inmigrantes recientes de la region i en el barrio j.
e )i, M;; inmigrantes de todas las regiones en el barrio j.
e XL, M;; inmigrantes recientes de la region i en los demas barrios.

e Yio;Xj=1M;; inmigrantes recientes de la ciudad.

Por lo visto anteriormente, se logra establecer una linea estrecha entre un comportamiento social y
un hecho estilizado de la matematica, pues se logra entender cémo se ubican o distribuyen los
inmigrantes, segun su origen en cada barrio de la ciudad utilizando una métrica rigurosa, algo que
se observd someramente en los indices de tradicionales de segregacién como el indice de
disimilitud (D) o el indice de segregacion (IS), pero aqui mas precisos al tener una unidad de

analisis como son los barrios.

Para fundamentar el carécter social de la segregacion, sin olvidar la idea de matematizar este
argumento, se incluy6 el impacto que provoca de manera indirecta la calidad de las interacciones
posibles con los vecinos mas proximos y se logra por la métrica que propone Vivas (2007), donde

aplicando el concepto de indice nuevamente logra obtener una expresién matematica que se

z Kp . . . .
denotara como Fhl que recoge lo anterior mencionado y se estructura como sigue:
l

(i) )
ﬁ . n Ledqu/; \Ledu/min * 100
R e G R P

Lequ max Ledu min

Donde H_edu/L_edu es construido a partir del nivel educativo y basicamente obedece a un
cociente, entre educacion alta y educacion baja obtenida desde la base de datos por el nivel estudio

de cada hogar, en cada barrio i.
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Figura 4. Correlacion entre indice de calidad kh/kl y concentracion de los inmigrantes region norte Cauca y centro del Valle.
Fuente: Elaboracion propia.

Cabe anotar que las demés variables de la matriz de dato son obtenidas de manera cuantitativa y
son la denominas demograficas y socio econdmicas que suelen estar presente en base de datos de

informacion.

3.5. Andlisis exploratorio de datos espaciales.

Haciendo analisis previos sobre la base de datos, se logra establecer que existe cierta dependencia
entre zonas de concentracion (segregacion) y lo inmigrantes de las regiones Pacifico, Bogota,
Antioquia y norte del Cauca centro del Valle, esto utilizando principalmente indices de correlacion
y el indice de Moran. Por efectos de interés de este trabajo se toma para analizar la region Norte

del Cauca y centro Valle.

Teniendo la region de analisis seleccionada, ahora es una tarea necesaria contrastar el marco de la

dependencia espacial visto en la seccion 82.3, y asi establecer si existen efectos espaciales que
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puedan argumentarnos que la distribucién de los inmigrantes de esta region no es aleatoria y por el
contrario perite un patrén de distribucion y segregacion que valida la aplicacion de los analisis
globales y locales propuestos. A partir de estos, se pudo asegurar si la segregacion espacial descrita
por la variable concentracion (Q,,), de manera sistematica determinado por la auto correlacion

espacial.

La herramienta seleccionada por su facilidad de interpretacion y facilidad al calcular para el anélisis
global es el indice de Moran, ya que al estar relacionado con la matriz de contigiiidad puede suponer
una dependencia espacial que intentamos verificar. Se debe recordar que matematicamente este
indice mide a través de matrices la relacion fuerte o débil de concentracion en el espacio de las
variables, mateméaticamente se fundamenta en una correlacion sencilla, pero aqui introduce una
matriz para determinar el impacto de las cercanias de los datos.

El indice de auto correlacion espacial global | de Moran estimado para la regién Norte del Cauca
y centro Valle es de 0,16 lo cual sugiere un comportamiento sistematico, aunque no tan marcado

puesto que es menor a 0.3, pero ayuda a considerar esta hip6tesis como posible. (Ver gréafico).

Moran's | 0,160004

e

lagged ©_MCaucaCe

-——— — —og—o

T T T T 1
-35 =21 -0.7 07 21 3.5
Q_NCaucaCe

Figura 5.Scatter Plots de Moran univariante Region Norte del Cauca —centro del Valle. Fuente: Estimaciones propias en
GeoDa.

El eje x del gréfico representa el indice de concentracion de la region analizada y el eje y el rezago

espacial de primer orden de indice. Cada punto representa un barrio.
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Ya ejecutado el primer paso, el que nos permite concebir una pista de que la segregacion o
concentracion no se da de manera arbitraria a nivel general, entramos en el area del analisis local,
pues como se dijo anteriormente se tiene 344 poligonos referentes a los barrios y el LISA que es
“un estadistico (resultado de una distribucion) que cumple con dos requerimientos: a) El Lisa para
cada observacion da una indicacion de la medida de la significancia de la agrupacion espacial de
valores similares alrededor de una observacion y b) La suma de los Lisa para todas las
observaciones es proporcional al indice global de asociacion espacial.” (Anselin, Local indicators
of spatial association, 1995), nos permite conocer como y donde se agrupan. Esto se logra de una
manera explicita y exitosa por la matriz de pesos espaciales consecuencia de la matriz de

contiglidad.

Mot Significant (284)
High-High (23}
Low-Low (23)
Low-High (4}
High-Low (107

%
OONEL

Figura 6. LISA para el indice de concentracion region norte del Cauca y centro del Valle. Fuente: Estimaciones propias en GeoDa.
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Figura 7. . Significancia del LISA para el indice de concentracion region Norte del cauca y centro del Valle Fuente: Estimaciones
propias en GeoDa.

Los resultados obtenidos por los analisis globales y locales muestran claramente la existencia de
barrios con concentracion representativa de los inmigrantes recientes del norte del Cauca y centro
del Valle, mostrandonos que hay una convergencia de este grupo estan rodeados por barrios con
alta concentracion de esta misma poblacion, identificAndose asi dos clisteres. Uno en la zona
oriental y nororiental. Contrastando los resultados del LISA con el indice Kh/KI, queda en
evidencia que los inmigrantes recientes de la region norte del Cauca y centro del Valle se localizan
en barrios de la ciudad en donde el nivel de las interacciones posibles se da entre personas con bajo

capital humano, un patron antes visto en la literatura pues se dice que en esa zona se asientan.

“poblaciones que comparten rasgos comunes, entre los que se destacan la presencia de asentamientos
informales, dificultades de acceso a los mercados formales de trabajo, bajos niveles de calidad de vida, altas
tasas de subutilizacion de la mano de obra y restricciones en la provision de bienes publicos locales de buena

calidad, como es el caso de la educacion y la salud”. (Vivas, P, 2013, P.146)

Este apartado mostr6 como teniendo establecidos niveles de proximidad mediante matrices, indices
de correlacion entre variables y niveles de significancia se puede concluir de manera sélida sobre

patrones de concentracion.
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3.6. Analisis confirmatorio

En esta seccion se acude a la estimacion de modelos de regresion que permiten estudiar las
variables que contribuyen, explican y cuantifican la segregacion espacial en los inmigrantes de la
zona norte del Cauca — centro del Valle. El ejercicio anterior nos bosqueja un panorama gque nos
permite decir que matematicamente los asentamientos obedecen a un patron de distribucion, y las
ciencias sociales deberan explicar en su contexto el porqué. Ahora, lo que las regresiones permiten
es que, teniendo los datos, podamos decir cuanto es la influencia de cada variable en este
comportamiento, se podra atribuir cuantitativamente que impacto tiene el nivel educativo, o el
estrato, o el estado civil en establecerse o no en determinad zona. Teniendo en cuenta algunas
metodologias de modelacion como las de David F. Hendry & Cristopher A. Sims, comentadas en
Pagan (1987), se obtienen aproximaciones que permiten esclarecer el comportamiento de la

segregacion por parte de los inmigrantes recientes.

Se sigue una estrategia convencional de acuerdo a lo sugerido por Anselin (1988) consistente en
estimar un modelo de minimos cuadrados ordinarios (MCQ), donde se supone gue los datos se

comportan bajo las caracteristicas de una distribucién normal.

Adicionalmente se realizan pruebas para verificar si efectivamente existe dependencia espacial
sustantiva. Los test aplicados son I-Moran (vistos anteriormente) y multiplicadores de LaGrange
LM,y LM, ya sea por un rezago espacial (lag spatial) o una estructura autoregresiva en los errores.
Para seleccionar el modelo mas adecuado, entre un modelo de rezagos espaciales (LM;q4) 0 UN
modelo de dependencia espacial residual (LM,,..,,), Se establece el mas significativo comparando
los valores que arrojan los test. Por lo que si la significancia de LM, > LM, se estima un modelo
LM,,g4, de lo contrario, si LM, > LM,, se estima un modelo LM,,,,-. Dado el caso de que ambos
sean significativos, se debe analizar los errores robustos siguiendo el mismo criterio de

comparacion.

De la matriz de datos compuesta por variables individuales, de hogares, sociales y del barrio,
resultaron ser de gran interés el indice de capital humano (Kh/KI), la poblacion total del barrio, el
nivel de educacion secundaria y que no se declaren de ninguna etnia. Es evidente que Kh/KI mostré

una correlacién con el indice de concentracion, las demds variables se concibieron de un abanico
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amplio de posibles predictores, que terminaron por una parametrizacion del modelo,
estructurandolo de la siguiente forma, tanto para la region:

Qcauca—vaiie; = Po + By * Kh/Kl; + P, x PobBarrio; + B3 x NoEtnia; + f4 * Secun; + U;

Los resultados parciales obtenidos en el software muestran que las regresiones de MCO no cumplen
con la condicién de distribucion idéntica e independiente en los errores, condicionando la necesidad
de un modelo diferente, en este caso de rezago espacial, dado que los valores del I-Moran y de los
multiplicadores LM,, LM, son significativos. (Ver tabla 4). Asi, por la seccion §2.5.1 se puede

utilizar el modelo dado a continuacioén:

Qcauca—vallei = p * W * Qcauca—vallei + ﬁo + ﬁl * Kh/Kll + ﬁz * PobBarrioi + ﬁ3 * NOEtniai + ﬁ4

* Secun; + U;

La variacion notable esta en el termino p * W * Qregisn;, donde W es la matriz cuadrada de
contactos espaciales de contiguidad, que captura la dependencia espacial de un barrio con sus
vecinos. W x Qrgin, €S €l rezago espacial del indice de concentracion de los inmigrantes
recientes, que facilita la estimacion e identificacion de las interrelaciones existentes en cada barrio;
y p €s un parametro autorregresivo que modela el nivel de intensidad de las interdependencias,
interacciones y retroalimentaciones a través de las observaciones muéstrales. Realizando el
tratamiento adecuado de matrices y para una mejor visualizacion de los efectos de propagacion, el

modelo se puede reescribir

Qcauca-vaiie; = I, — pW)_1 *+ B, + B, *Kh/Kl; + B, * PobBarrio; + B; * NoEtnia; + s * Secun;
+ U — pW)"1 U,
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_ 1732,23 -1724,1

L Z 344
. _

- -

_ prob(LM,) < prob(LM,) =

_ 3476,47 3462,2

Tabla 4.Modelos de regresion indice de concentracién regién norte Cauca y centro del Valle. Variable endégena: indice local
de concentracion de inmigrantes recientes seglin regién de procedencia. L-L: Maxima Verosimilitud, N: Cantidad de
unidades censales, LM, y LM, : Multiplicadores de LaGrange para modelos de rezago y error. Significancia () parap <
0,05; (**x) parap < 0,1y (*xx) parap < 0,001. Fuente: Estimaciones propias en GeoDa a partir de la base construida

Los resultados de la regresion para la region confirman lo visto en el analisis exploratorio para el
indice de capital humano. Tiene el signo negativo, confirmando la relacién directa evidenciada
previamente. Si se da el aumento de una unidad en el indice de capital humano entonces se
disminuye la concentracion de inmigrantes recientes de la region norte Cauca centro Valle en
0,4386 puntos.

Con referencia la poblacion de cada barrio, se encuentra que, aunque es significativo solo logra
impactar en 0,008 puntos el incremento de la concentracion de inmigrantes de la region.

El resultado para el predictor no se reconoce en un grupo étnico incide de manera positiva, es decir
que se aumenta la concentracion de inmigrantes de la regién en 0,451 puntos.
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Ahora un hecho que puede generar un analisis bastante oportuno es que, al tener una educacion
secundaria, la persona que desea llegar a la ciudad tiende a disminuir la segregacion espacial en
0,36 puntos.

Es importante sefialar que estos valores varian en el espacio por la incidencia de la matriz de
multiplicadores espaciales (I,, — pW)™1, en la proporcion del coeficiente de auto correlacion
espacial p, que para el modelo matematico arrojado aumenta el nivel de concentracion de
inmigrantes recientes en un valor de 0,2049. Estos resultados nos permiten rechazar la hipétesis
nula, verificando que la configuracion espacial de la concentracion de los inmigrantes recientes de
la region Norte del cauca centro del Valle no se produce de manera trivial en la ciudad de Cali,
guedando en evidencia la interdependencia y retroalimentacion entre los barrios, ratificando unos
efectos de vecindario.
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Conclusiones

Uno de los principales resultados de este estudio es que a partir de las diversas herramientas que
nos proporciona el marco tedrico matematico implementado en la economia regional y urbana,
especialmente en el analisis de datos espaciales, fue posible afirmar que los inmigrantes que llegan

a la ciudad de Cali de diversas regiones, siguen tendencias de concentracion en zonas especificas.

El hecho de tener todo el tratamiento y la estructura I6gica de ciertos procesos matematicos, es
posible matematizar diferentes situaciones que generan resultados utilizados en otras ciencias. Por
ejemplo, los resultados de los indices locales mostraron ciertos cllsteres en detenidas zonas de la
ciudad, que si se analizan desde una perspectiva socioeconémica, puede determinarse que
coinciden con zonas de estratos medios tendientes a bajos y pueden ser destinos de facil acceso

para las personas que migran con recursos limitados.

Todo el tratamiento matematico y geogréafico que se le pudo dar a este ejercicio de aplicacién, nos
Ileva a pensar que no solo existen variables comunes que pueden explicar cierto evento, sino que
el espacio, partiendo de la definicion basica de espacio euclideo visto en topologia, configura un
rol importante en la explicacion y comprensién de los fenémenos sociales, econémicos, y en este
caso, lo que corresponde a las migraciones y la segregacion. Queda comprobado, pues la variable
que mas aporta en la explicacion del andlisis realizado es p, el coeficiente de auto correlacion
espacial calculado a través de una regresion teniendo en cuenta la matriz de contiguidad.

También se logra mostrar que la interdisciplinariedad del marco tedrico de la matemaética logra
grandes aportes en otras areas del conocimiento y que es un grave error considerar que la
matematica no tiene funcionalidad alguna fuera de las areas afines a ella como la aplicacion en
ciencias exactas, naturales y las licenciaturas. Este trabajo ha sido bastante enfatico en concebir
por separado conceptos matematicos y de otras ciencias, pero vinculados en un objetivo comun,
logrando resultados objetivos y bien fundamentados. Se pudo ver claramente la contribucion de la

matematica en virtud de buscar la solucion a una problematica social.

Por ultimo, se quiere establecer la premisa sobre generar espacios en el aula que permitan conocer

este tipo de ejercicios de aplicacion de la matematica en las diversas areas del conocimiento,
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especialmente en las licenciaturas que forman a los futuros docentes y tendran que responder
preguntas como ¢Para qué sirve eso? ¢Eso donde se aplica? o peor ain, en una labor que no sea
ensefiar matematica, ¢de qué me servira en mi trabajo? Es importante que se manifieste que las
matematicas no son un “estandarte” de calculos sin relacion alguna con la cotidianidad, y esa
mision recaeria plenamente en los nuevos docentes, que tienen el gran reto de fundamentar al
estudiante en la parte tedrica pero también en la parte aplicativa. Ejercicios como el anterior,
permitiran concebir que la matematica es una ciencia que pretende modelar de la manera mas

sencilla cualquier evento de la existencia misma.
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