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1 INTRODUCCION 1

1 Introduccion

Las zonas marginales, mejor conocidas en la literatura internacional como slums, son
el nombre bajo el cual se denomina a aquellas porciones geogréaficas intra-urbanas que
presentan un alto nivel de pobreza y condiciones de vida muy por debajo del prome-
dio poblacional. Durante los tltimos cinco anos, el estudio de las zonas marginales
ha llamado la atencién de investigadores de diferentes areas del conocimiento (psi-
cologia, epidemiologia, sociologia, salud publica, ambiental y ocupacional, demografia,
geograffa, entre otros). De hecho, el nimero de publicaciones en revistas indexadas en
la ISI Web of Knowledge que contienen la palabra slum entre sus palabras clave, se ha
multiplicado por 40 entre 2005 y 2008.

El estudio de las zonas marginales adquiere especial relevancia en América Latina si se
tiene en cuenta que en dicha regién, segin las Naciones Unidas, un 32% de la poblacién
urbana vive en zonas marginales. Dicho porcentaje es aiin mas importante si se con-
sidera que un 76% de la poblacién vive en zonas urbanas.’

En un contexto mas cercano, segin declaraciones del profesor Jorge Giraldo Ramirez
durante el foro Pobreza y Responsabilidad Ptblica en el Valle de Aburrd (Medellin, 20
de septiembre de 2005),? el Area Metropolitana de Medellin ostenta el mayor porcentaje
de pobres, comparada con otras areas metropolitanas de Colombia. En el mismo foro,
la Alcaldia de Medellin reporté que més del 50% de la poblacién de Medellin se en-
cuentra en los niveles mas bajos del indice de desarrollo humano. Buena parte de esta
problemética estd relacionada con el rapido crecimiento demografico que experimenté
la ciudad de Medellin a partir de los anos 50, el cual desbordé la capacidad de las
autoridades ptublicas para asegurar una completa cobertura de servicios publicos en las
nuevas areas pobladas, mayoritariamente ubicadas en las laderas de la ciudad.

Desde el punto de vista de formulacién de politicas ptublicas, la correcta identificacion
y delimitacion de las zonas marginales en una ciudad es un punto clave para asegurar
una correcta y eficiente asignacion de recursos destinados a mejorar las condiciones de
vida de las poblaciones menos favorecidas.

El presente trabajo de grado busca aportar nuevas evidencias en el estudio de las zonas
marginales de la ciudad de Medellin por medio de la aplicacién de los iltimos desar-
rollos metodoldgicos dentro de las técnicas del analisis exploratorio de datos espaciales
(AEDE). Asi, a partir de los datos disponibles en la Encuesta de Calidad de Vida
Medellin 2007 (ECV Medellin 2007), se buscard identificar y caracterizar las zonas de
la ciudad que califican como zonas marginales. Estas metodologias permitiran crear un
punto de corte en el continuo del nivel de pobreza que permita, de una forma rigurosa,

'En regiones como Africa subsahariana, el porcentaje de poblacién que vive en zonas marginales es
de 71,9%, pero sélo un 35% de su poblacién vive en zonas urbanas.
Zhttp:/ /www.veeduriamedellin.org.co/biblioteca2.shtml?x=269



2 PLANTEAMIENTO Y JUSTIFICACION DEL PROBLEMA 2

clasificar zonas de la ciudad como marginales y no marginales.

Los resultados de esta investigacion permitiran profundizar en el conocimiento sobre las
desigualdades intra-urbanas en Medellin y, en el mejor de los casos, aportardn nuevas
evidencias para que los hacedores de politica cuenten con mas elementos de juicio que
les permitan formular nuevas y mejores politicas para la reduccion de la pobreza en
Medellin y para la mejor asignacion de los recursos.

El resto del documento esté estructurado como sigue: la seccién 2 presenta el planteamiento
y la justificacién del problema; los objetivos se encuentran en la seccion 3; en la seccion
4 se hace una revisién de la literatura sobre la identificacién de zonas marginales y sobre
las herramientas para el AEDE; en la seccién 5 se describen las técnicas metodolégicas
utilizadas a lo largo de la investigacion; la seccion 6 contiene los resultados arrojados al
implementar dichas técnicas metodoldgicas; en la secciéon 7 se hacen unos comentarios
finales que resumen los hallazgos de esta investigacién; y, por iltimo, en la seccién 8 se
incluye informacion complementaria de suma utilidad en el desarrollo de la monografia.

2 Planteamiento y Justificacién del Problema

De acuerdo con el demdgrafo John Weeks,? en ciudades en las que las tasas de nacimiento
superan el nivel de reemplazo y en las que ademas existe un alto nivel de migracion que
generan un crecimiento demografico descontrolado, es necesario reorientar la atencién
en el estudio de las diferencias entre zonas urbanas y rurales hacia el estudio de las
desigualdades intra-urbanas (Weeks et al., 2006).

En este sentido, aunque los datos demogréficos de la ciudad de Medellin muestran que
la tasa de reemplazo estd por encima de la de nacimiento,* el nivel de migracién ha
generado una explosion demografica similar a la descrita por Weeks. Esto hace que el
estudio de las desigualdades en dicha ciudad adquiera una especial relevancia.

Dichas desigualdades ya se hacen evidentes en Medellin. En la ciudad se encuentran
barrios donde hay elevados niveles de vida y que cuentan con excelentes prestaciones
de servicios publicos, infraestructuras, desarrollo urbanistico y comercial. Estos bar-
rios contrastan con zonas de la ciudad, generalmente ubicadas en las laderas, cuyos
habitantes viven en una precaria situacién socioeconémica. Como resultado, la ciudad
presenta una polarizaciéon marcada que se convierte en una amenaza para Su progreso
ya que la marginacién de un porcentaje significativo de la poblacién obstaculiza el

3John Weeks es el autor de uno de los textos més relevantes en temas de demografia: “Population:
An Introduction to Concepts and Issues” (Weeks, 2007).

4De acuerdo con Rosero-Bixby (2004), en las ciudades de México D.F., Monterrey, Rio de Janeiro
y Medellin, la tasa de nacimiento es y serd inferior a la de reemplazo.
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desarrollo.

Un valor agregado de esta investigacion consiste no sélo en la aproximacién metodolégica,
sino también en la escala geografica en la cual se lleva a cabo. De hecho, hasta lo que se
conoce, esta serd la primera investigacién en temas de identificacion de zonas marginales
que trabaje con la definicién de regiones analiticas. Las regiones analiticas dividen la
ciudad en areas geograficas que no coinciden con las divisiones administrativas (arbi-
trarias o normativas) y que estan directamente relacionadas con el fenémeno objeto de
estudio.” La utilizacién de dichas regiones permitird una mejor delimitacién geogréfica
de las zonas que sean clasificadas como zonas marginales, lo cual proporcionard mayores
elementos para una asignacion mas eficiente y efectiva de los recursos publicos y para
el diseno de politicas sociales mas focalizadas tendientes a sacar a la poblacién mas
vulnerable de su condicién de pobreza.b

En el contexto espacial también destaca el hecho de que considerar las interacciones
entre dreas geograficas préximas’ resulta un importante aporte en la literatura existente
sobre la pobreza en Medellin, ya que al contemplar dichas interacciones, se estaran
teniendo en cuenta efectos de propagacién entre las diferentes areas de la ciudad; es
decir, la pobreza sufrida en un area puede trasladarse a otras areas como resultado de
las interrelaciones existentes. Determinar esto es importante porque puede dar un giro
al modo como se disenan los planes de ayuda dirigidos a la poblacién méas vulnerable,
teniendo en cuenta que los esfuerzos realizados en un determinado barrio repercutiran
en la condicién social de los demas.

Por ltimo, cabe resaltar que el tema de la pobreza merece estar dentro de los principales
temas de investigacién de los economistas en Colombia, debido a su incidencia en la
poblacién y a los modestos avances que se han logrado en este aspecto a pesar del
crecimiento econémico de los ultimos anos. Es una problemética que se agudizd a
finales de la década de los noventa con la crisis econdmica atravesada por el pais y que,
no obstante la expansion del producto experimentada desde 2004, sigue representando
grandes retos debido a los preocupantes indicadores sociales aiin presentes.

5Para una definicién més detallada sobre las diferencias entre regiones analiticas y normativas ver
Duque et al. (2007).

6Cabe también sefialar que el uso de regiones analiticas es una alternativa metodoldégica para min-
imizar los inconvenientes derivados del problema de la unidad espacial modificable. Para mas detalles
sobre este problema ver Openshaw and Taylor (1981).

"Dichas interacciones son un input importante dentro de las técnicas para el AEDE.
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3 Objetivos

3.1 General

1. Identificar y caracterizar las zonas marginales de la ciudad de Medellin, mediante
la utilizacién de los mas recientes desarrollos para el AEDE, para aportar nueva
evidencia que ayude a reducir los problemas de pobreza en la ciudad.

3.2 Especificos

1. Establecer un nuevo sistema de dreas geograficas (regiones analiticas) especial-
mente disenadas para el estudio de temas de pobreza en la ciudad.

2. Aplicar técnicas para el AEDE para, de una forma estadistica, poder identificar
porciones geograficas de la ciudad que califiquen como zonas marginales.

3. Caracterizar la situacién socioecondémica de las zonas marginales con el fin de
identificar las necesidades mas apremiantes de la poblaciéon de bajos ingresos que
deben ser atendidas por las autoridades gubernamentales.

4 Revision de Literatura

Tomando en cuenta el enfoque de la presente investigacion, es clave empezar por una
revision de la literatura sobre el concepto de slum. Para abordar el AEDE, se repasaran
investigaciones que hayan implementado esta metodologia, enfatizando en el andlisis
derivado de los estudios espaciales y en el alcance de sus conclusiones. Por 1ltimo,
es importante hacer un repaso de los trabajos realizados sobre la distribucion espacial
de la pobreza que permitan visualizar los avances logrados en la identificacién de las
regiones mas pobres.

4.1 Definicion de Slum

En la literatura no se encuentra una tnica definicién para el término slum puesto que
su utilizacién varia mucho entre paises y suele agrupar una amplia gama de carac-
teristicas. Tradicionalmente, este término se utilizaba para referirse a aquellas zonas en
las ciudades y pueblos que alguna vez habian sido habitadas por individuos pudientes
quienes se mudaron a otros lugares dejando sus viviendas en manos de grupos de per-
sonas de menores ingresos. Como resultado, estas zonas sufrieron deterioro y quedaron
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marginadas frente a los nuevos centros de desarrollo (United Nations Human Settle-
ments Programme, 2003). La palabra slum se empleé para marcar una divisién entre las
diferentes dreas de una ciudad, especialmente para referirse a lugares con condiciones
sanitarias deplorables y viviendas precarias donde se unian el vicio y la delincuencia.
Sin embargo, esta connotacién comenzo6 a prevalecer en los paises desarrollados, ya que
en los paises de ingresos bajos la palabra slum no tenia un significado peyorativo.

En la literatura castellana, el término slum tiene diferentes traducciones pues no existe
un consenso en la forma como debe llamarse a las zonas caracterizadas por la presencia
de invasores, personas de bajos ingresos, viviendas de materiales precarios y epidemias.
Algunos autores han empleado el término “gueto” aunque este presenta un inconve-
niente al ser mas especifico si se tiene en cuenta que un gueto es un sitio habitado por
individuos de una misma raza. Igualmente puede encontrarse la palabra “tugurio” para
hacer alusién a las zonas marginales, pero en ocasiones se ha tratado de evitar su uti-
lizacién ya que acarrea una connotacién negativa en paises donde las diferencias sociales
son generadoras de conflictos internos. En general, pueden encontrarse multiples equiv-
alencias para slum en espanol, las cuales varian entre paises haciendo que sea complejo
encontrar una sola definicion.

Por otro lado, también existe una falta de consenso con respecto a la métrica que debe
utilizarse para definir si un area geografica califica, o no, como slum. Generalmente, los
censos poblacionales y las encuestas realizadas por las autoridades gubernamentales no
incluyen cuantificaciones de personas viviendo en areas con condiciones inapropiadas
de habitabilidad. Segin United Nations Human Settlements Programme (2003), la
dificultad en la medicion radica en lo siguiente:

1. Los slums son muy complejos para intentar definirlos en un solo parametro.

2. Son un concepto relativo debido a que lo que se considera como slum en una
ciudad puede no serlo en otra ciudad, incluso tratandose de un mismo pais.

3. Sus variaciones son muy amplias como para tratar de definir criterios universales.

4. Estan en constante cambio lo cual impide que un criterio sea valido por un periodo
prolongado de tiempo.

5. La naturaleza espacial de los slums hace que su tamano esté sujeto a cambios
jurisdiccionales o en la agregacién espacial.

En la presente investigacion se utilizara la palabra “zona marginal” para hacer referencia
a un slum y, siguiendo los lineamientos de la ONU-HABITAT), se considerara una zona
como marginal cuando se presente una o mas de las siguientes situaciones: falta de
acceso a agua potable, falta de conexién a alcantarillado, espacio inadecuado (definido
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como mas de dos personas por habitacién), material precario de las viviendas y no
propiedad de las viviendas. Debe resaltarse que esta definicion no abarca la totalidad
de las zonas pobres dentro de un area de estudio. Esto se ha evidenciado en estudios
previos que han identificado en las ciudades asentamientos con condiciones de pobreza
que no califican dentro de la definicién de la ONU-HABITAT (Weeks et al., 2006).

4.2 Literatura sobre el AEDE

Comenzar con una definicion del AEDE es clave para entender en qué consiste esta
metodologia. De acuerdo con Vayd y Moreno,

“ ..el andlisis exploratorio de datos espaciales (AEDE) se centra de
forma explicita en los efectos espaciales y consiste en el conjunto de técnicas
que permiten describir distribuciones espaciales, identificar localizaciones
atipicas (outliers espaciales), descubrir esquemas de asociacién espacial (clus-
ter espacial) y sugerir diferentes regimenes espaciales u otras formas de
inestabilidad espacial. El centro de este concepto lo ocupa la nocién de
autocorrelacion espacial, es decir, el fenémeno por el cual la similitud lo-
cacional (observaciones con proximidad espacial) se une con la similitud de
valores (correlacion de atributos)”.

(Vayd and Moreno, 2001, pp. 29)

El AEDE se convierte en una herramienta de mucha utilidad para el caso de estudios
sociales o econdmicos en los cuales la ubicacién geografica de los agentes es un factor
importante a tener en cuenta. La estadistica descriptiva deja a un lado la localizacion
geografica de los datos y, al hacer esto, la especificacion de los modelos econométricos
planteados puede ser incorrecta (Acevedo and Velasquez, 2008). Por tal razén, el AEDE
es una técnica que permite corregir este problema. Entre sus ventajas se encuentran:
deteccion de patrones espaciales en los datos, identificacion geografica de conjuntos de
datos atipicos, y, para los casos en los que se dispone de datos de panel, visualizacion
de tendencias en los patrones espaciales.

El autor mas importante en la literatura del AEDE es Luc Anselin quien ha imple-
mentado esta metodologia en diversos temas que van desde el comercio mundial y la
competitividad de los paises hasta indicadores sociales, como el niimero de homicidios
en Estados Unidos. Precisamente un estudio de criminalidad es un punto de referencia
para los objetivos de esta investigacion, ya que tanto la pobreza como los homicidios
son variables sociales cuyo analisis debe incorporar el factor geografico. De acuerdo con
un estudio de Anselin et al. (2001), la criminalidad en los condados de Estados Unidos
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durante el periodo 1960-1990 no present6 aleatoriedad espacial sino que presenté au-
tocorrelacion espacial, debido a la aparicion de clusters regionales con altos niveles de
criminalidad. Este resultado, al tratarse de una variable social, es un buen indicador
de que el AEDE es adecuado para realizar un estudio de pobreza en Medellin en el
cual se determine la existencia de relaciones espaciales entre zonas marginales de la
ciudad. No obstante, el AEDE presenta algunos inconvenientes puesto que una falla
en el nivel de desagregacion de las unidades espaciales puede conducir a conclusiones
espurias. Es dificil hacer frente a este problema porque, en ocasiones, la informacion
no estd disponible para las unidades que la teorfa indica deben ser analizadas (Anselin
et al., 2001).

Aligual que en el estudio de pobreza se pasa de un nivel regional a un nivel intra-urbano,
las técnicas del AEDE pasan de la utilizacion de indicadores globales a indicadores
locales. Los primeros analizan las regiones de una muestra de forma conjunta y son
incapaces de detectar aquellas areas donde se concentran valores atipicos. Son medidas
que no capturan la inestabilidad en la distribucion espacial de las variables, ignorando
la no estacionariedad en el espacio de algunos procesos (Getis and Ord, 1992). Sin
embargo, este problema fue resuelto con la disponibilidad de datos para unidades con
alto grado de desagregacién y con los avances en los sistemas de computacion, lo cual
condujo a que desde principios de la década de los noventa el interés se centre en los
indicadores locales capaces de identificar patrones espaciales en areas de menor tamano
(Fotheringham et al., 2000).

4.3 El AEDE en Estudios de Pobreza

Con respecto a la implementacién del AEDE para identificar zonas marginales, una
investigacion realizada por Weeks et al. (2007) se basa en la identificacién de estas
zonas en Accra (Ghana) a través del calculo del indice slum compuesto por cinco vari-
ables: conexién a acueducto, conexion a alcantarillado, hacinamiento, materiales de
construccién de las viviendas y propiedad de las viviendas. Apoyados en informacién
de un censo poblacional e implementando técnicas de agregacion espacial, los investi-
gadores concluyen que es posible identificar la mayor parte de los barrios méas pobres
con el uso de imagenes satelitales, ya que estos lugares suelen estar caracterizados por
poca vegetacion y por la prevalencia de material impermeable. No obstante, las carac-
teristicas de estos barrios pueden variar en una misma area metropolitana, por lo cual
hay que ser muy cauteloso antes de hacer generalizaciones (Weeks et al., 2007).

Con relacion a la utilizacion de las técnicas del AEDE, mediante el estadistico I de
Moran, en el estudio se identifican patrones espaciales en las zonas marginales de Accra,
lo cual lleva a concluir que, a pesar de que las zonas marginales estén dispersas por todo
el territorio de la ciudad, existen agrupaciones con valores mas criticos del indice slum.
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También se recurre a la construccién de regiones analiticas debido a la disponibilidad
de informacién sélo para pequenas unidades geograficas. Basados en la metodologia
de agregacién de Duque (2004), los investigadores construyen unas regiones analiticas
representativas de las caracteristicas de los barrios de Accra. Obtienen resultados no
significativos de la I de Moran, lo cual indica que capturaron los patrones espaciales
en las regiones analiticas y que dieron una solucién al problema de la unidad espacial
modificable.

En Colombia, algunos estudios han subrayado la importancia de incluir factores ge-
ograficos en el analisis de la pobreza debido a que la distribucién de la misma ha
mostrado patrones de autocorrelacién espacial. Pérez (2005) realizé una investigacion
de la dimension espacial de la pobreza en este pais utilizando el indice de necesidades
basicas insatisfechas (NBI) y el indice de calidad de vida (ICV). Su andlisis departa-
mental lo llevé a concluir que en los anos 1985 y 1993 la pobreza en el pais presentd
dependencia espacial reflejada en la existencia de clusters espaciales de departamentos
pobres. Por su parte, las disparidades en los indices de NBI de municipios de un mismo
departamento reflejaron las relaciones espaciales existentes con municipios de departa-
mentos vecinos. Un inconveniente de este estudio fue el hecho de haber desarrollado el
analisis a una escala geografica muy agregada como son los departamentos. Es claro
que en Colombia existe una heterogeneidad entre las zonas rurales y urbanas de los
departamentos registrada en los mayores niveles de pobreza de las primeras. Incluso a
nivel municipal las diferencias intra-urbanas son marcadas, lo cual impide una correcta
apreciacion de los patrones espaciales y puede conducir a interpretaciones equivocadas.

En Chile también se han utilizado herramientas espaciales para realizar un diagnostico
de la pobreza en el pais. No obstante los altos niveles de pobreza que se presentan
en América Latina, Chile es un ejemplo exitoso de mejoramiento de la calidad de
vida de sus habitantes, ya que en menos de dos décadas logré reducir la pobreza de
38,6% en 1990 a 13,7% en 2006. Agostini et al. (2008) examinan detalladamente los
avances sociales logrados en el pais sudamericano con la implementacion de mapas de
pobreza que permiten visualizar una distribucién espacial a nivel rural y urbano. Una
de las novedades de este trabajo es la utilizacién de datos censales para complementar
los datos disponibles en las encuestas de ingresos. Esta combinacion permitié contar
con un mayor volumen de informacién para el estudio dado que la sola utilizacion de
las encuestas de ingresos no hubiera permitido la realizacién del estudio al nivel de
desagregacién espacial deseado. Con esta metodologia los investigadores llegan a la
conclusion de que la pobreza en Chile presenta disparidades a nivel rural y urbano y
destacan la utilidad de los mapas en el diagndstico de esta probleméatica y en el diseno
de politicas.

En esta misma linea de utilizacion de mapas de pobreza se encuentra el trabajo de
Petrucci et al. (2003) en Ecuador. Sirviéndose de modelos de regresién espacial y de
mapas, los investigadores descubren que la omision de indicadores geograficos adecuados
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conduce a una asignacion ineficiente de los recursos destinados a ayudar a la poblacién
de bajos ingresos. Esto se da porque muchas veces se utiliza una unidad espacial con
alto grado de agregacion - como los departamentos - para estudiar la problematica de
las personas de bajos ingresos, lo cual conduce a resultados que no reflejan la verdadera
condicién de pobreza. Incluso cuando se estd examinando el desarrollo de una ciudad
puede encontrarse el problema de unidades muy agregadas puesto que es comin encon-
trar diferencias marcadas a nivel intra-urbano (Haddad and Nedovic-Budic, 2003).

A manera de conclusién, puede afirmarse que al revisar la literatura del AEDE queda
claro que uno de sus principales problemas es la definicion de las unidades geogréficas.
Por ejemplo, Pérez (2005), en su estudio de la dimensién espacial de la pobreza en
Colombia mencionado previamente, encontré que algunos resultados arrojados al re-
alizar un andlisis departamental no concordaban con aquellos obtenidos en su anélisis
municipal. Las correlaciones espaciales eran mucho més débiles en el primer caso, lo
cual da mayor fortaleza a la creacion de regiones analiticas que capturen las interrela-
ciones entre diferentes unidades geograficas. En el presente trabajo se crearon esas
regiones utilizando la metodologia propuesta por Duque (2007) y que fue aplicada por
Weeks et al. (2007) mostrando mejores resultados que los obtenidos al usar unidades
espaciales administrativas. Ademads, como lo sugieren Weeks et al. (2006), en el estu-
dio de problemas sociales es sumamente importante desarrollar analisis a nivel urbano
porque cada vez las disparidades son mas marcadas en areas urbanas dadas las altas
tasas de migracion y de expansion territorial.

4.4 Construccién de Regiones Analiticas

La construcciéon de regiones analiticas es una alternativa para el estudio espacial al
proporcionar areas de estudio diferentes a las divisiones administrativas sobre las que
comunmente se desarrolla una investigacion. Una opcion es la agregacion de unidades
geograficas de tal manera que se cuente con areas de mayor magnitud donde las diferen-
cias entre las unidades de una misma regién se minimicen al tiempo que las diferencias
interregionales se maximicen. El proceso es complejo porque generalmente las areas
de estudio presentan similitudes en diferentes aspectos, por lo cual la agregacién varia
dependiendo de los criterios elegidos por el investigador. Lo ideal seria probar todas las
combinaciones posibles y elegir la que mejor se acomode a los objetivos de estudio, pero
ante un nimero elevado de unidades geograficas en cuestion esto se vuelve inviable y
se debe recurrir a diferentes herramientas de agregacién. Otro punto a considerar es la
decision ante la cual se enfrenta el investigador quien debe determinar si su prioridad es
recoger todas las dreas de estudio en un nimero reducido de regiones, lo cual presenta el
inconveniente de sacrificar detalle por simpleza, o si, por el contrario, debe maximizar
las regiones con el proposito de no perder detalles esenciales en los anélisis.
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En ocasiones se confunde el concepto de construccién de regiones (region-building) con
el de agrupacién general de unidades (general grouping). El primero hace alusién a la
creacion de regiones coherentes donde las fronteras desempenan un papel fundamental,
mientras que la agrupacién general se encarga de juntar areas geograficas de acuerdo
con una similitud particular que no considera el factor geografico. Sin embargo, como
lo plantean Byfuglien and Nordgard (1973), los resultados de ambos procesos son en
ocasiones muy similares debido a que un area suele presentar mayor grado de semejanza
con sus vecinos espaciales que con areas ubicadas a grandes distancias. Lo anterior
también encuentra un apoyo tedrico en la “Primera Ley de Geografia” de Tobler segin
la cual todas las cosas estan relacionadas entre si pero las cosas mas proximas tienen
una relacién més estrecha (Tobler, 2004).

Byfuglien and Nordgard (1973) definen cuatro problemas principales que deben ser
resueltos para poder llevar a cabo un adecuado proceso de agregacion de unidades
geograficas:

1. Escogencia de las unidades bésicas a partir de las cuales comienza la agregacion:
Es importante empezar por las menores unidades posibles con el fin de no perder
informacion. Sin embargo, generalmente la selecciéon de estas unidades esta su-
peditada a las divisiones administrativas. También estd sujeta al juicio del in-
vestigador quien debe decidir cudles areas deben ser consideradas para el anélisis
inicial, tratando de mantener un equilibrio entre la conservacién de la mayor can-
tidad posible de informacién y la creacion de regiones uniformes en tamano. Es
por esto que se recomienda un conocimiento previo de las dreas de estudio para
evitar errores en el proceso de agregacién.

2. Descripcién de las unidades basicas mediante pocas variables relevantes e indepen-
dientes: Las caracteristicas de las unidades basicas elegidas deben ser recogidas
por variables que sean ortogonales, o sea, que no estén correlacionadas. La ortogo-
nalidad evita la utilizacién de variables redundantes ya que se puede presentar una
situacion en la cual més de una variable esté describiendo una determinada car-
acteristica. Usualmente se utilizan los métodos de analisis de componentes prin-
cipales y de andlisis de factores para capturar las caracteristicas de las unidades
geograficas. En la seccidén 5.2 se encuentra una explicacion del primero de estos
métodos.

3. Utilizacion de una medida que cuantifique las diferencias entre las regiones tomando
en cuenta las variables mencionadas en el numeral anterior: Una de las medidas
mas utilizadas es el coeficiente de correlaciéon aunque generalmente se requieren
multiples variables para que su interpretacién sea significativa. Si se ha optado
por reducir las variables a unos cuantos componentes o factores su utilizaciéon no
es recomendable. También se recurre frecuentemente al cuadrado de la distancia
euclidiana como medida de la disimilitud entre regiones. Su utilizaciéon suele hac-
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erse en estudios que han implementado el andlisis de componentes principales o
el andlisis de factores.

4. Eleccién de un método que logre el objetivo de crear regiones homogéneas en
su interior pero heterogéneas en comparacion con las demas: Existen diversos
métodos de agregacion pero en esta investigacion se implementd el algoritmo
maz-p-region del cual se encuentra una explicacién en la seccién 5.3.8

5 Metodologia

A continuacién se ilustra y explica el procedimiento que se siguié en el desarrollo de la
investigacion:

Figura 1: Flujo metodoldgico

[ Datos individuales ]

v

Agregacién por hogaresy barrios

{

[ Modelo factorial de componentes principales ]

)

[ Resumen de variables en dos componentes ]

{

Aplicacion del algoritmo max-p-region en funcién de los
componentesy del nimero minimo de hogares por region

l

[ Creacién de regiones analiticas ]

v

[ Célculo del indice slum y de sus componenteas por regién ]

analitica
[ Realizacion del AEDE vy andlisis descriptivo ]
[ Identificacion y caracterizacion de zonas marginales ]

La informacién a partir de la cual se desarrolld el estudio de pobreza en la ciudad de
Medellin fue proporcionada por la ECV Medellin 2007. Esta es una encuesta realizada

8Duque et al. (2007) incluye un resumen de las diferentes técnicas de construccién de regiones
analiticas. Por su parte, en Byfuglien and Nordgard (1973) se encuentra una comparacién extensa de
diferentes métodos de agregacién de unidades geograficas.
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anualmente por la Alcaldia de Medellin en colaboracién con otras entidades guberna-
mentales. Su cobertura abarca la totalidad del area urbana de Medellin ademés de sus
cinco corregimientos: San Cristébal, Altavista, Santa Elena, Palmitas y San Antonio de
Prado. En esta investigacion se omitieron los corregimientos por tratarse de un analisis
unicamente del drea urbana. La ECV Medellin 2007 estd compuesta por 184 preguntas
divididas en las siguientes nueve secciones: viviendas, hogares, demografia y educacion,
seguridad social, ingresos y empleo, egresos, instancias de participacién, violencia sex-
ual e intra-familiar, y nutricion. La muestra incluye 79.912 personas, agrupadas en
21.861 hogares, quienes respondieron a cada una de las preguntas, bien fuera a nivel
personal o en representacién del jefe de hogar cuando la informacién fuera la misma
para todos los encuestados.

Con el proposito de comprender la metodologia, la figura 1 se puede dividir en dos
grandes componentes: definicion y creacion de regiones analiticas y analisis de pobreza.
La definicién y creacion de regiones analiticas comenzo por la adecuacion de los datos
de la ECV Medellin 2007 al agregar la informacion por niveles en el software Stata.
Primero, los datos individuales se agruparon en hogares mediante la creacién de una
variable de identificacién para cada encuestado de tal manera que la persona se asignara
a su hogar correspondiente y haciendo la distincion entre hogares que habitaban una
misma vivienda. Luego se procedié a realizar una agregacion de la informaciéon por
barrios separando los hogares de acuerdo con su respectivo barrio de residencia. Antes
de la construccion de regiones analiticas fue necesario resumir la informacion disponible
para lo cual se inicié la fase de reduccién de datos a través del modelo factorial de
componentes principales. Una vez la informacion quedd reducida, se implementé el
algoritmo max-p-region cuyo resultado fue la creacion de las regiones analiticas.

El otro componente de la metodologia, el analisis de pobreza, incluyé el calculo del
indice slum y de sus elementos para luego proceder al AEDE y a un analisis descriptivo.
Las regiones analiticas identificadas como las mas vulnerables se analizaron a fondo con
el fin de caracterizar su situaciéon de pobreza.

5.1 Suavizacién de Tasa Espacial

Los métodos de suavizacion de datos son ttiles cuando se cuenta con diferentes tamafios
de muestras para las dreas geograficas estudiadas. Uno de estos, la suavizacién de tasa
espacial (spatial rate smoother), se caracteriza por arrojar amplios patrones espaciales
en los datos y por disminuir en gran medida el niimero de valores atipicos. Esto ultimo
es el resultado de que las tasas que se calculan a través de este método en realidad
reflejan un promedio para una regién de unidades geograficas, ya que para la unidad
geografica objeto de estudio se utiliza informacion de las poblaciones de sus vecinos
(Anselin et al., 2004). Lo anterior puede visualizarse en la ecuacién del método de
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suavizacion de tasa espacial:

N
. XL w04

e e (1)
YN wi; Py

donde w;; es la relacién entre las unidades geogréficas ¢ y j, 7 son los vecinos de i, O;
es el nimero de eventos de j y P; su poblacién en riesgo.

Esta es una prueba no paramétrica, es decir, no se asume una determinada distribucion
de las observaciones. Ademads, las ponderaciones espaciales se aplican de forma in-
dependiente al numerador y al denominador. También es importante resaltar que la
suavizacion obtenida varia de acuerdo con los criterios que se utilicen en la definiciéon
de los vecinos y del peso que se dé a la relacion entre las unidades geograficas. Entre
mayor sea el nimero de vecinos, mayor valor tendra el denominador. Asi se atenua el
problema de las unidades geograficas con muestras pequenas, las cuales pueden presen-
tar porcentajes artificialmente elevados debido a la falta de datos (Carlin and Louis,
2000).

5.2 Modelo Factorial de Componentes Principales

El modelo factorial de componentes principales (principal components factor model) es
una técnica mediante la cual un grupo de variables se resume en un menor nimero
de componentes que retiene la mayor varianza posible de estas. A través de esta
metodologia se logra una simplificacién de los datos, lo cual permite construir modelos
que corrigen algunos de los problemas encontrados en econometria, como la multicol-
inealidad y las regresiones con multiples parametros.

El modelo factorial de componentes principales se deriva del analisis de componentes
principales y su diferencia primordial radica en que K variables se expresan en J (J <
K) y no en K componentes. Matematicamente, el anélisis de componentes principales
esta representado por:

Zk :lk1F1+lk2F2+lk3F3+...+leFK (2)

donde Z representa las variables observadas, F son los componentes (por definicién
no estan correlacionados entre si) y lx son las cargas de los componentes, es decir,
expresan el peso de la variable Z; en el componente estandarizado Fy (Hamilton,
1992). Vale la pena mencionar que el nimero de componentes equivale al nimero
de variables observadas, por lo cual este tipo de anadlisis no reduce la cantidad de
informacion disponible. Sin embargo, cuando el objetivo es disminuir el nimero de
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variables, se recurre al modelo factorial de componentes principales cuya representacion
matematica es la siguiente:

Zk:llel+lk2F2+lk3F3+...+lkJFJ+Uk (3)

Vg = lp g1 Frp + g2 Fre + .+ i P (4)

donde v es un residual que recoge los componentes que no son relevantes en la expli-
cacion de la varianza de las variables observadas, ya que los primeros J componentes
explican la mayor parte de la varianza de estas. La ausencia de este residual en la
ecuacién (2) viene explicada por el hecho de que los componentes explican en su total-
idad la varianza de las variables observadas.

En la implementacién del modelo factorial de componentes principales también se cal-
culan las puntuaciones de los componentes, lo cual se realiza corriendo una regresion
donde las variables observadas son las variables explicativas, asi:

.Fj = cljZl + CQjZQ + ...+ ijZk (5)

Fj son las estimaciones de los valores desconocidos de F} y ¢, son los coeficientes de
las puntuaciones de los componentes (Hamilton, 1992).

5.3 Max-P-Region

Como lo definen Duque et al. (2008), el modelo max-p-region busca, a través de un
algoritmo, la agrupacion de un conjunto de n areas geogréaficas en un ntimero maximo
de p regiones que cumplan los siguientes requisitos:

1. Las areas pertenecientes a una misma regién deben estar geograficamente conec-
tadas.

2. Se define una restriccién que corresponde a una caracteristica particular y cada
regién debe cumplir con el valor minimo definido para esta caracteristica.

3. Cada una de las n areas puede pertenecer solamente a una regién.

4. Cada regién debe contener por lo menos un area geografica.
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Una de las ventajas de este procedimiento es que permite crear clusters dado que las
areas que se asignan a una regién en particular poseen caracteristicas similares. El
modelo estd compuesto por unas variables de agregacion que se caracterizan por marcar
las diferencias entre las regiones analiticas, conduciendo a la construccion de regiones
con unidades similares en su interior. Sumado a estas variables, el maz-p-region utiliza
otras entradas, pues no basta con establecer similitudes entre unidades geograficas para
fijar su asignacion a una regién. El factor espacial es determinante y por esta razoén debe
establecerse una estructura de vecindad. Por 1ltimo, antes de correr el algoritmo, se fija
una restriccién que debe ser cumplida por cada regién analitica. Aunque el objetivo del
max-p-region es la creacién del maximo niimero de regiones, lo cual se obtendria cuando
n = p, esto no siempre es posible porque no todas las n dreas geograficas satisfacen el
umbral fijado para la restriccion.

La solucion al problema mazx-p-region consta de dos fases previas a la implementacion
del algoritmo matemaético: la fase de construccién y la fase de biisqueda local (Duque
et al., 2008). La primera comienza con la seleccién aleatoria de una de las dreas ge-
ograficas para iniciar el proceso de construccién de una regién. Si el area escogida
cumple la restriccién impuesta, esta se convierte en regién pero si, por el contrario, el
atributo del area seleccionada se encuentra por debajo del umbral fijado, se lleva a cabo
un proceso iterativo el cual se encarga de agregar adreas vecinas no asignadas hasta que
se satisfaga la restriccion. Este proceso de seleccién se restringe a aquellas unidades que
compartan lado con al menos una de las areas incluidas en la regién en cuestiéon. Una
vez el proceso de construccién de una region culmine, se repiten los pasos mencionados
previamente hasta que todas las areas geograficas hayan sido incluidas o hasta que se
presente una situacion en la cual las unidades restantes no cumplan los requisitos para
formar una nueva regién. Si sucede esto iltimo, las areas no asignadas, a las cuales se
les denomina “enclaves”, son agregadas a una de las p regiones creadas.

Las regiones que resultan de esta fase presentan algunos atributos que vale la pena
destacar. En primer lugar, no existe restriccion en relacién a su forma, permitiendo
diversidad en la configuracion regional. Ademas, las regiones son tomadas por igual en
cuanto a su importancia, a diferencia de otras metodologias que buscan identificar una
unidad geografica central a la cual se adhieren las demés.

La fase de busqueda local tiene como objetivo minimizar la medida global de hetero-
geneidad que indica la disimilitud existente entre las areas asignadas a una misma
regién. De modo iterativo se ensayan soluciones factibles diferentes a las arrojadas por
la fase de construccién, moviendo algunas dreas geograficas de una region a sus vecinas,
pero siempre conservando el cumplimiento de las restricciones impuestas en la primera
fase.
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5.4 Indice Slum

Este indice, que mide la pobreza en un area de estudio determinada, consta de cinco
caracteristicas que de acuerdo con la ONU-HABITAT definen una zona como marginal:
falta de acceso a agua potable, falta de conexion a alcantarillado, espacio inadecuado
(definido como més de dos personas por habitacién), material precario de las paredes
de las viviendas y no propiedad de las viviendas. Weeks et al. (2007), en su estudio
desarrollado para la ciudad de Accra, reunieron estas variables en un indice slum en el
cual tomaron la informacion suministrada por un censo poblacional y repasando cada
hogar, asignaron el valor de uno cuando se cumplia el evento de pobreza mientras que
registraron el valor de cero en caso contrario. El computo del indice fue el siguiente:

Sy = X2, slum; (6)

donde S}, era el indice de cada hogar y slum,; cada una de las cinco variables. De aca se
desprende que el valor méximo para el indice era cinco (todas las variables se cumplian)
y su minimo era cero (ninguna de las variables se cumplia).

Con miras a obtener resultados a nivel de las regiones analiticas estudiadas por los
autores, el indice se calculo asi:

n
h:lSh

(7)

Skra =

en donde RA era cada una de las regiones analiticas, Sy, el indice slum por hogar y n
representaba el nimero de hogares por regién.

5.5 Clusters

La agrupacién en el espacio de variables con valores similares es conocida como clus-
tering. Los clusters resultan de las no estacionariedades en la distribucién espacial
de algunos fenémenos y, en palabras de Knox (1989) , se definen como “un grupo de
ocurrencias limitadas geograficamente cuyo tamano y concentracién hacen que sea poco
probable que hayan ocurrido por azar”. Cuando se presenta esta situacién se puede
contrastar si las variables analizadas tienen una distribucién aleatoria en el espacio o si,
por el contrario, su comportamiento obedece a la existencia de autocorrelacién espacial.
Estos contrastes se realizan preferiblemente con la utilizacion de indicadores locales en
vez de indicadores globales, ya que estos 1iltimos analizan las regiones de forma conjunta
y son incapaces de detectar aquellas dreas donde se concentran valores atipicos (Vaya
and Moreno, 2001).
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Un indicador global muy utilizado es la I de Moran global:

Swij(z; — T)(r; — T)

A CAE T)Z

1= N/So oy ®)

donde z; es el valor de la variable analizada en la regién ¢, T es la media muestral, w;;
es la matriz de pesos espaciales, N es el tamano muestral y

SO = Ziijij (9)

Cuando se cuenta con muestras suficientemente grandes, la I estandarizada sigue una
distribucién N(0,1). Asi, un valor significativo con signo positivo (negativo) del es-
tadistico estandarizado indica la presencia de autocorrelacién espacial positiva (nega-
tiva).

Como se menciond, el estadistico de la ecuaciéon (8) no es adecuado para detectar
clusters, razoén por la cual los indicadores locales de asociacion espacial, conocidos en
la literatura como LISA (Local Indicators of Spatial Association), han acaparado la
atencién de los expertos en temas espaciales al lograr dos objetivos (Anselin, 1995):

1. Al calcular un valor del estadistico local para cada observacién se proporciona
informacion que permite determinar la relevancia de agrupaciones espaciales de
valores similares en torno a la observacién en cuestion.

2. La suma de los estadisticos de las observaciones equivalen a un indicador global.

Entre los estadisticos locales esta el contraste local I de Moran desarrollado por Luc
Anselin (Anselin, 1995). Este estadistico mide el grado de asociacién existente entre un
atributo localizado en un érea 7 y sus vecinos. Su calculo es el siguiente :

Zi

L=

Yje;WijZ; (10)

donde z; es el valor del atributo normalizado en la regién ¢, J; es el conjunto de regiones
vecinas a ¢, w;; es la matriz de pesos espaciales y IV es el tamano de la muestra.

Cuando se cuenta con muestras suficientemente grandes, por lo general se asume que
la I; estandarizada sigue una distribucién N(0,1). Asi, un valor positivo (negativo)
del estadistico estandarizado evidencia la presencia de un cluster de valores similares
(disimiles) alrededor de la regién 1.
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6 Resultados

6.1 Suavizaciéon de Tasa Espacial

Como se mencioné en la seccién 5, los datos de la ECV Medellin 2007 fueron agregados
por pasos hasta llegar al nivel de barrios. En esta etapa se identificé que los barrios no
eran la unidad de estudio adecuada, por lo cual se determiné la construccién de regiones
analiticas sobre las cuales pudiera realizarse un anélisis que arrojara resultados ttiles
para el desarrollo de politicas publicas.

El primer paso en la construccién de las regiones analiticas fue la eleccion de un bloque
de preguntas de caracter socioeconémico de la ECV Medellin 2007 que recogian difer-
entes aspectos de pobreza de los hogares. En cada una de las preguntas se hizo una
division para separar las respuestas que indicaban la existencia de pobreza de aquellas
que demostraban lo contrario. De esta manera, en el primer caso se otorgé el valor de
uno y en el segundo, el valor de cero. A manera de ilustracién, como se aprecia en la
tabla 1, la pregunta cuatro de la encuesta es la siguiente:

Material predominante de los pisos de la vivienda habitada por el hogar:

1. Tierra o arena

2. Madera burda, tabla o tablén

3. Cemento o gravilla

4. Baldosa, vinilo, tableta o ladrillo

5. Alfombra o tapete de pared a pared, marmol, parqué, madera pulida

En esta pregunta se hizo una division entre la respuesta 1. y las demas respuestas
puesto que, de acuerdo con los criterios utilizados a nivel internacional, existe déficit
cualitativo de vivienda cuando el material del piso es en tierra.

Para cada barrio se obtuvo la frecuencia de pobreza y su respectivo niimero de hogares
con el objetivo de calcular las tasas porcentuales, pero las muestras para los barrios
presentaban una gran disparidad. Por ejemplo, el barrio 705 arrojé una tasa de 100%
en la variable cuartos para dormir y otros usos pero solamente se encuestaron seis
hogares en dicho barrio. Acd se evidencié lo expresado en la seccion 5.1 en cuanto a
que las muestras muy pequenas en ocasiones presentan valores muy elevados. Por el
contrario, el barrio 103, con 213 hogares encuestados, tuvo una tasa de 0,47% para la
misma variable.
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Tabla 1: Preguntas de caracter socioeconémico de la ECV Medellin 2007

19

Numero de la pregunta | Descripcion

4 .Cual es el material predominante de los pisos?

5 ., Cual es la fuente de donde la vivienda toma el agua?

6 Servicios publicos que posee la vivienda: ;Posee acue-
ducto?

6 Servicios publicos que posee la vivienda: ;Posee alcan-
tarillado?

7 .La vivienda se encuentra ubicada en zona de alto
riesgo?

8 Cuartos de la vivienda: ;Tiene cocina?

8 Cuartos de la vivienda: ;Tiene cuartos para dormir y
otros usos?

10 ., Cual es el servicio sanitario utilizado por este hogar?

13 Electrodomésticos propiedad del hogar: ;Posee nevera
o enfriador?

14 . Donde preparan los alimentos en este hogar?

15 ., Con qué energia o combustible cocinan en este hogar?

35 ;Sabe leer y escribir mas de un péarrafo? (Aplica sélo
para personas de 5 y més anos)

51 ¢, Tiene nivel de Sisbén?

136-138 ., Cuénto recibié el mes pasado en todos sus ingresos?

175 .Ha oido usted hablar o conoce sobre los métodos de
planificacién familiar?

181 JEn el ultimo mes por falta de dinero se presenté alguna
de las siguientes situaciones de desnutricion?

Fuente: Tabla construida con base en la ECV Medellin 2007
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Para hacer frente a los inconvenientes enfrentados cuando se tienen muestras dispares,
se aplico la suavizacion de tasa espacial en un software llamado GeoDa (Anselin, 2003).
Este programa facilité la georreferenciacion de las variables socioeconémicas de la ECV
Medellin 2007 permitiendo obtener el primer diagnodstico de la situacién de pobreza de
los barrios, tomando como base las tasas suavizadas. Después se utiliz6 un sistema
de informacién geogréfica (SIG) llamado ARC GIS donde se introdujeron los valores
de las tasas y mediante los mapas de quiebres naturales (natural breaks) se pudieron
detectar de forma preliminar las zonas aparentemente mas vulnerables de la ciudad.
De las dieciséis preguntas seleccionadas inicialmente, por tener valores iguales a cero,
se descartaron las concernientes a la fuente de agua, presencia de cocina en la vivienda,
acueducto y energia o combustible utilizado para cocinar.

Las figuras 2, 3 y 4 corresponden a los valores de las tasas suavizadas divididos en
cinco rangos cada uno con su respectivo color. Conforme se va oscureciendo el color,
mas critica es la situacién de pobreza. Salta a la vista el amarillo predominante en los
mapas de las variables alcantarillado, material de los pisos, servicio sanitario y vivienda
ubicada en zona de riesgo. Este es un indicador de buenos resultados de Medellin en
materia de infraestructura. Por el contrario, la tonalidad oscura que domina el mapa
de ingresos totales puede confundir al lector, pues un gran porcentaje de barrios tiene
valores cercanos a uno. Investigando al respecto, se observé en las respuestas de la
ECV Medellin 2007 que un gran nimero de personas se rehusé a revelar sus ingresos,
quiza por miedo a seguimientos por parte de las autoridades fiscales, aunque la encuesta
dice explicitamente que sélo se utiliza para fines estadisticos. En las demas variables
se observa en general una divisién entre la zona norte y la zona sur de la ciudad,
con la primera exhibiendo mayores niveles de pobreza y la segunda arrojando mejores
indicadores de calidad de vida. Se destacan las partes nordeste y oeste en las cuales
se ubican barrios con los mayores indices de pobreza segun las variables escogidas de
la ECV Medellin 2007. Estos se concentran principalmente en las comunas Popular y
San Javier que cuentan con un historial de problemas en materia socioeconémica.

En los mapas también se aprecian zonas en color blanco que corresponden a lugares
de la ciudad que no eran relevantes para el analisis de pobreza llevado a cabo en esta
investigacion. Estas areas se removieron siguiendo los criterios utilizados por el De-
partamento Administrativo de Planeacién de la Alcaldia de Medellin que las clasifica
como areas institucionales o dreas de expansion. Algunos de los sitios removidos fueron:
Ecoparque Cerro El Volador, Unidad Deportiva Atanasio Girardot, Jardin Boténico,
Parque Norte, Oleoducto, Terminal de Transporte y Centro Administrativo La Alpu-
jarra.? Adicionalmente, por falta de datos, se quitaron seis barrios: Corazén de Jests,
Guayaquil, Calle Nueva, Perpetuo Socorro, Barrio Colombia y Tenche. Su ubicacién
corresponde a la franja blanca de mayor tamano que puede observarse en el centro de
los mapas.

9Para més informacién al respecto, acceder a: http://www.medellin.gov.co/ReportesSite/index.jsp
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Figura 2: Distribuciéon espacial de las variables de la ECV Medellin 2007

Desnutricion

Planificacién

Desnutricion
[10.000000 - 0.065574
[ 0.065575 - 0139211
[ 0.139212 - 0.221034
[ 0221035 - 0345158
I 0345159 - 0510397

Planificacion
[ 0.000000 - 0.044574
[ 0.044575 - 0.077031
[ 0.077032 - 0.113725
[ 0.113726 - 0.161932
I 0.161933 - 0255639

Alcantarillado
[ 0.000000 - 0.002088
[ 0.002089 - 0.010309
[ 0.010310 - 0034483
I 0034484 - 0.062295
I 0.062296 - 0.095541

Lectura_Escritura
[710.000000 - 0.016760
[ 0.016761 - 0032197
[ 0.032198 - 0.046729
[ 0.046730 - 0.065539
I 0.065540 - 0114286
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Figura 3: Distribuciéon espacial de las variables de la ECV Medellin 2007

Dormir y otros usos Ingresos totales

Dormir_Otros_Usos
[710.007143 - 0.111546
[0 0.111547 - 0203898
[ 0.203899 - 0.294521
I 0204522 - 0.423581
[N 0.423582 - 0.604730

Ingresos_Totales
[770.313253 - 0.544413
[ 0.544414 - 0.697068
[ 0.697069 - 0.817391
[ 0.817392 - 0.911677
[ 0.911678 - 1.000000

—

Material de los pisos

Material_Piso
[710.000000
[ 0.000001 - 0.001045

Nevera_Enfriador
[771,0.000000 - 0.026923
[ 0.026924 - 0.056522
[ 0.056523 - 0.095349
[ 0.095350 - 0.147945
[ 0.147946 - 0.256983

[ 0.001046 - 0.001595
[ 0.001596 - 0.003571
[N 0.003572 - 0.005882
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Figura 4: Distribuciéon espacial de las variables de la ECV Medellin 2007

Preparacién de los alimentos Servicio sanitario

Preparacién_Alimentos
[77770.000000 - 0.007692
[ 0.007693 - 0.021798
[ 0.021799 - 0.043027
I 0.043028 - 0.080675
I 0.080676 - 0129151

Servicio_Sanitario
[ 0.000000 - 0.010909
[ 0.010910 - 0029476
[ 0.029477 - 0.052632
[ 0.052633 - 0098093
I 0.098094 - 0201646

Sisbén
[770.000000 - 0.098246
1190 0.098247 - 0.238307
1 0.238308 - 0.375131
I 0375132 - 0.513725
I 0513726 - 0.685714

Vivienda_Riesgosa
[710.000000 - 0.018838
[ 0.018839 - 0.046961
[ 0.046962 - 0.087683
[ 0.087684 - 0183585
I 0.183586 - 0.327543
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Tabla 2: Valores de la I de Moran global para las tasas suavizadas

Variable I de Moran
spatrate desnutricion 0,7707
spatrate planificacién 0,6609
spatrate alcantarillado 0,6023
spatrate lectura escritura 0,6811
spatrate dormir otros usos 0,8811
spatrate ingresos totales 0,8948
spatrate material piso 0,4984
spatrate nevera enfriador 0,8045
spatrate preparacién alimentos 0,8284
spatrate servicio sanitario 0,6610
spatrate sisbén 0,8855
spatrate vivienda riesgosa 0,7411

*En todos los casos, al realizar 999 permutaciones el p — value < 0,01

En el caso de todas las variables existe autocorrelacion espacial a un nivel de signifi-
cacion del 1%, lo cual prueba que la pobreza en Medellin exhibe patrones definidos en
el espacio. Esto se observa en la tabla 2 donde todos los valores de la I de Moran global
resultan estadisticamente significativos tras realizar 999 permutaciones. Los resultados
del estadistico apoyan lo apreciado en los mapas, ya que por lo general las variables se
caracterizan por la concentracion de valores altos en ciertas zonas de la ciudad y valores
bajos en otras areas.

6.2 Modelo Factorial de Componentes Principales

La tabla 3 incluye informacién de seis de los componentes que resultaron al correr el
modelo factorial de componentes principales en Stata. Es claro que el primero fue el
que mayor varianza total capturd, lo cual se observa bajo el encabezado proporcion.
Su diferencia es muy notoria con relaciéon a los demas componentes pero se decidio
conservar el segundo porque tenia una interpretacién coherente que facilitaba el anélisis
de las variables socioecondémicas. Se menciona también que el criterio del valor propio
mayor que uno para elegir los componentes no siempre es adecuado porque segun este
se deberia conservar el componente tres y descartar el cuatro cuando en realidad la
diferencia en la varianza que recogen no es significativa. Esto se constatd en esta
investigacion pues inicialmente, siguiendo este criterio, se retuvieron tres componentes.
Sin embargo, se opté por descartar el tercero porque no se le encontré una interpretacién
clara y, ademas, la varianza que recogia no era significativa. Los dos componentes
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Tabla 3: Varianza de las variables explicada por los componentes

Componente | Valor propio Diferencia Proporcién Acumulado
Componente 1 5,71435 4,42998 0,4762 0,4762
Componente 2 1,28437 0,15974 0,1070 0,5832
Componente 3 1,12463 0,14324 0,0937 0,6769
Componente 4 0,98139 0,23583 0,0818 0,7587
Componente 5 0,74556 0,05570 0,0621 0,8209
Componente 6 0,68986 0,22419 0,0575 0,8783

retenidos fueron rotados ortogonalmente para que cada variable tuviera una relacién
mas fuerte con uno de estos y en bisqueda de resultados que tuvieran una interpretacién
razonable. Esta clase de rotaciéon garantizo mantener la correlacion de cero entre los
componentes.

La tabla 4 muestra la relacién estrecha que guarda el primer componente con la mayoria
de las variables tras la rotacion. Estas variables corresponden a las tasas suavizadas
de las preguntas de la ECV Medellin 2007 que generalmente aplican por igual a to-
dos los miembros del hogar. Tal fue el caso de material de los pisos, alcantarillado,
vivienda ubicada en zona de riesgo, cuartos para dormir y otros usos, nevera o enfri-
ador, preparacién de los alimentos, ingresos totales, Sisbén y desnutricion. Estas vari-
ables, con excepcion de dormir y otros usos, tienen cargas con signo positivo, lo cual
significa que los barrios con valores altos para el componente uno sufren condiciones de
precariedad en las variables mencionadas. Por su parte, el segundo componente guarda
una relacién mas estrecha con las tasas de servicio sanitario, planificacion y lectura y
escritura. Exceptuando servicio sanitario, las otras dos tienen la caracteristica de ser
preguntas personales debido a que miembros de un mismo hogar pueden dar respuestas
diferentes. Aunque este componente es méas dificil de interpretar, puede decirse que
valores altos representan barrios afectados por la falta de educacién (por el lado de la
planificacién y el alfabetismo) y servicio sanitario de mala calidad.

La figura 5 presenta las puntuaciones de los componentes por barrios y en ella puede
apreciarse que los componentes capturan adecuadamente el comportamiento de las vari-
ables de la encuesta al conservar el patrén de disparidad entre el norte y el sur de la
ciudad. En el caso del componente uno se observa claramente cémo las condiciones
socioecondmicas de los barrios de Medellin van empeorando conforme estos se ubican
mas lejos del centro. La gran mayoria de los barrios periféricos, incluso en el sur, tienen
las puntuaciones mas altas. Las zonas nordeste y oeste mantienen su tonalidad oscura
tal y como se observé anteriormente en el comportamiento individual de las variables
socioecondmicas.
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Tabla 4: Cargas de los componentes rotados ortogonalmente

Variable Componente 1  Componente 2 | Unicidad
spatrate matpiso 0,0933 0,0056 0,9913
spatrate alcant 0,3995 0,2973 0,7520
spatrate viviriesgo 0,8045 0,1114 0,3404
spatrate dormotros -0,7907 -0,0114 0,3747
spatrate servsanit 0,2433 0,6421 0,5285
spatrate nevenf 0,9250 0,1514 0,1215
spatrate prepalim 0,8904 0,1184 0,1931
spatrate lecescl 0,5680 0,6064 0,3097
spatrate ingtotales 0,5736 0,4741 0,4462
spatrate sisben 0,9153 0,2617 0,0938
spatrate planif 0,0330 0,8317 0,3072
spatrate desnutl 0,6741 0,0524 0,5428

Lo mismo no puede afirmarse al analizar el mapa del componente dos, el cual exhibe
valores més bajos para estas zonas. Teniendo en cuenta que este componente captura
los niveles de educacién de los barrios, la explicaciéon para los mejores indicadores se
encuentra en el programa de construccion de Parques Biblioteca disenado por la Alcaldia
de Medellin. El efecto mas notable estd relacionado con la comuna Popular donde el
impacto del Parque Biblioteca Espana se manifiesta especialmente en los barrios Santo
Domingo Savio No. 2 y La Avanzada ubicados en la parte nororiental e identificados con
color amarillo. La zona de influencia de este Parque Biblioteca abarca catorce barrios
que se benefician, entre otros, de 108 computadores con acceso gratuito a internet,
un auditorio con capacidad para 179 personas y una ludoteca para los ninos hasta
diez anos de edad.!® Los resultados positivos en estos barrios quedan evidenciados en
el color naranjado claro que se aprecia en la parte nororiental del mapa. En el caso
puntual del Parque Biblioteca San Javier, su influencia se extiende a una poblacién de
341 mil habitantes en la zona centro-occidente de Medellin y cuenta con acceso gratuito
a internet. También ofrece salas de libros para adultos y nifios con una coleccion que
asciende a los 15 mil volimenes.

Para culminar la fase del modelo factorial de componentes principales, en una base de
datos se juntaron las puntuaciones de los componentes para cada barrio y el nimero de
hogares por barrio. Esta informacion sirviéo de entrada para el siguiente paso que fue
la utilizacion del algoritmo max-p-region, el cual definié las nuevas regiones analiticas.

YTnformacién obtenida de: http://www.reddebibliotecas.org.co
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Figura 5: Comportamiento espacial de las puntuaciones de los componentes

Componente uno Componente dos

Componente_1
-1.739895 - -1.051181

Componente_2
[ -2.290911 - -1.110234

[0 -1.051180 - 0.312577 [ -1.110233 - 0.406597
[ -0.312576 - 0.540363 [ -0.406596 - 0.213430
[ 0.540364 - 1.724808 [ 0213431 - 1.124374
[ 1.724809 - 3.105340 [ 1124375 - 4.968995

6.3 Max-P-Region

Al organizar la informacién de la ECV Medellin 2007 por barrios y encontrar que esta
unidad geografica no contaba con muestras representativas, se decidié recurrir a una
metodologia que permitiera crear unas nuevas unidades geograficas, llamadas regiones
analiticas, que maximizaran tanto la homogeneidad entre sus componentes como las
diferencias interregionales (Duque et al., 2008; Byfuglien and Nordgard, 1973). En
consecuencia se adopto el modelo mazx-p-region para el cual fue necesario utilizar los
componentes calculados en el modelo factorial de componentes principales los cuales
sirvieron como variables de agregacién. Para fines de este estudio, se buscoé que los
barrios con tasas similares de las preguntas de la ECV Medellin 2007 compartieran
la misma regién. Respecto del factor espacial, se eligi6 una contigiiidad de reina de
orden uno, es decir, la vecindad para las areas geograficas se establecié cuando estas
compartian un lado o vértice. Por tltimo, antes de correr el algoritmo, se fijo una
restriccion basada en el nimero de hogares deseados por regién analitica; el umbral fue
de 100 hogares por regién. En vista de que muchos de los barrios no cumplian con este
umbral, el nimero de regiones analiticas creadas fue inferior al de barrios. A partir de
243 barrios se generaron 131 regiones.

En la figura 6 se aprecian las 131 regiones analiticas creadas por el algoritmo maz-p-
region. Las lineas negras gruesas corresponden a las fronteras de las regiones mientras
que las lineas delgadas pertenecen a los limites de los barrios. En otras palabras, el
mapa de las regiones analiticas esta superpuesto al de los barrios con el objetivo de
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Figura 6: Puntuaciones de los componentes segiin regiones analiticas

Componente uno Componente dos
N N
wéf#s w<€.\ E
s s
Componente_1 Componente_2
-1.739896 - -1.051181 -2.290911 - -1.110234
-1.051180 - -0.312577 [ -1.110233 - -0.406597
N -0.312576 - 0.540363 N -0.406596 - 0.213430
N 0.540364 - 1.724808 N 0.213431 - 1.124374
I 1.724809 - 3.105340 I 1.124375 - 4.968995

senalar las agrupaciones obtenidas a través del proceso de agregaciéon. A primera vista
se destaca el hecho de que el proceso logré el objetivo de reunir en una misma region
aquellos barrios con caracteristicas similares, algo que se evidencia en la homogeneidad
de los colores al interior de las regiones. Se confirma la uniformidad intra-regional y
la conservacion de los patrones espaciales detectados en estos mismos mapas a nivel de
barrios. Prueba de ello es que se mantienen los mismos efectos en los mapas de cada uno
de los componentes, con un comportamiento més visible en el mapa del componente uno
frente al del componente dos debido a que el primero permite detectar clusters. En el
componente uno las regiones preservan la relacién centro-periferia al darse un deterioro
gradual de las condiciones de vida a medida que la distancia aumenta respecto del
centro.

El minimo poblacional de 100 hogares por regiéon fue satisfecho y, como lo muestra la
figura 7, se atenuaron las marcadas diferencias en las muestras de hogares que presentan
los barrios. Mientras estos tienen muestras que oscilan entre 3 y 296 hogares, en las
regiones analiticas el rango esta entre 101 y 335 hogares. Ademas, la desviacion estandar
del nimero de hogares por region analitica es 49,43, menor a la de hogares por barrio
cuyo valor es 56,66. Por ltimo, una media de 156,30 hogares por regién superior a la
media de 84,26 hogares por barrio mejora las condiciones para la inferencia estadistica.
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Figura 7: Comparacion entre nimero de hogares por barrio y nimero de hogares por
region analitica

Numero de hogares por barrio Namero de hogares por regién
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6.4 Indice Slum

Con las regiones analiticas construidas fue posible comenzar a hacer el analisis de po-
breza en Medellin basado en las variables slum mencionadas en la secciéon 5.4. Ini-
cialmente se revisé cada una de estas variables por hogares asignando el valor de uno
cuando se cumplia el evento de pobreza y registrando el valor de cero en caso con-
trario. El resultado fue el calculo del indice slum para cada uno de los 21.861 hogares
encuestados de acuerdo con la ecuacién (6).

La tabla 5 indica que la situaciéon de pobreza de los hogares de Medellin no es preocu-
pante cuando se trata de cobertura en servicios publicos, ya que s6lo un porcentaje muy
bajo no cuenta con acueducto o alcantarillado. A esto se suma el hecho de que apenas
0,14% de los hogares habita una vivienda con déficit cualitativo dado el material de las
paredes. No obstante, el panorama es diferente cuando se analiza la propiedad de las
viviendas y la condicién de hacinamiento, las cuales tienen porcentajes de dos digitos
pero que, a pesar de ser mayores, se ubican por debajo del 50%. Los resultados también
demuestran que ninguno de los hogares presenta la peor situacion de pobreza, es decir,
ninguno tiene un indice de cinco. Ademads, apenas dos hogares presentan cuatro eventos
de pobreza y 11.204 tienen un indice igual a cero, lo cual refleja que la mayoria de los
hogares no esta afectada por las caracteristicas slum.

Trasladando el analisis hacia las regiones analiticas, el indice slum para cada una de
estas se calculd siguiendo la ecuacién (7). El comportamiento espacial del indice de
las regiones analiticas se analiza a través del estadistico I de Moran global que permite
establecer la existencia de autocorrelacién espacial. Como lo muestra la figura 8, evi-
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Tabla 5: Caracterizacién de los hogares de Medellin por medio de las variables slum

Variable slum Porcentaje de hogares
El hogar no cuenta con servicio de acueducto 0,01
El hogar no cuenta con inodoro conectado a alcantaril- 3,77
lado

Maés de dos personas conviven en una misma habitacion 16,77
El hogar habita una vivienda cuyo material predomi- 0,14
nante de las paredes es de mala calidad

El hogar no es el dueno de la vivienda que habita 35,46
Total de hogares 21.861

dentemente el valor que toma el indice en una determinada regién afecta el valor de sus
vecinos. Esto se puede afirmar porque la linea azul, cuya pendiente equivale a la I de
Moran global, se sale de las bandas creadas por las lineas punteadas de color rojo. En
el diagrama también puede observarse un patrén en los puntos al coincidir la mayoria
de los valores en los cuadrantes superior derecho e inferior izquierdo. La interpretacién
que se deriva de esto es que regiones con valores altos tienen vecinos con valores altos
y regiones con valores bajos tienen vecinos con valores bajos. Este hecho da pie para
analizar la situacion mas a fondo mediante la herramienta de los mapas y confirmar si
en efecto existen regiones en Medellin con valores similares que son consideradas como
relevantes.

Figura 8: Comportamiento de las regiones analiticas en el diagrama de dispersién de
Moran

Moran's = 0.5973
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Tabla 6: Situacion de las regiones analiticas segin variables slum

Variable slum Region Barrios Valor
Falta de inodoro conectado a alcantarillado 9 Altamira 0,2143
Cérdoba
Mas de dos personas por habitacion 130 Las Estancias 0,4158
Material de las paredes de mala calidad 46 Versalles No. 2 0,07547
La Cruz
Oriente
San José La Cima No. 2
Residentes no son duenos de la vivienda 24 B. Cerro El Volador 0,5231

La Pilarica
Bosques de San Pablo
El Diamante

Indice slum 46 Versalles No. 2 0,9151
La Cruz
Oriente
San José La Cima No. 2

6.5 Variables Slum

Para el caso de las variables slum individuales, sus valores se computaron sumando la
frecuencia de valores iguales a uno por region analitica y luego dividiendo por el niimero
de hogares en la region.

La tabla 6 expone las regiones mas afectadas por los diferentes componentes slum, asi
como la regién con el mayor indice. Los resultados son muy similares a los obtenidos
en el andlisis a nivel de hogares, con la variable propiedad de la vivienda siendo la de
mayor valor y acueducto la de menor. Con respecto a esta tltima, llama la atencién
que todas las regiones presenten un valor igual a cero, por lo cual se ha omitido de la
tabla. Esto sugiere, segin la informacion disponible de la ECV Medellin 2007, que hay
plena cobertura de servicio de agua. También saltan a la vista los valores en conjunto
puesto que, con excepcién de propiedad de la vivienda, todos se encuentran por debajo
del 50% y esto teniendo en cuenta que se trata de las regiones mas afectadas.

En cuanto a la distribucion espacial, en la figura 9 una vez mas se confirma la tendencia
de buenos indicadores en las variables de infraestructura, esto es, alcantarillado, acue-
ducto y material de las paredes. El color amarillo domina estos mapas y sélo se observa
una concentracion de puntos criticos al nordeste de la ciudad en el caso de alcantar-
illado. Respecto de las variables propiedad de la vivienda y hacinamiento, existe un
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impacto diferente segin la zona de la ciudad analizada. Por ejemplo, el hacinamiento
empeora cuando la ubicacién de una region analitica se aleja del centro y tiende ha-
cia la periferia. La propiedad de la vivienda tiene un comportamiento mas disperso y
puede afirmarse que, a excepcién de la comuna Poblado que presenta algunas regiones
en amarillo, es comin que los habitantes de Medellin residan en viviendas que no les
pertenecen.

En la misma figura puede apreciarse que existe una zona de la ciudad hacia el noroeste
que contiene las regiones 9 y 24 las cuales son las mas afectadas por la falta de conexién
a alcantarillado y por la falta de propiedad de la vivienda, respectivamente. La regién
46, ubicada en la parte nordeste de la ciudad, resulta ser la de peores cifras con relacion
al material de las paredes y al indice slum. Sus barrios - Versalles No. 2, La Cruz,
Oriente y San José La Cima No. 2 - tienen todos una clasificacién de estrato uno segin
la Alcaldia de Medellin. Algo diferente sucede con la regién 24 ya que dos de sus barrios
- Barrio Cerro El Volador y El Diamante - estédn clasificados en estrato dos, mientras
que los barrios La Pilarica y Bosques de San Pablo pertenecen al estrato cuatro. Lo
anterior demuestra que, si bien los resultados para las regiones son bajos, evidentemente
existen zonas de la ciudad donde se concentran algunas caracteristicas de pobreza.

El caso de la regién analitica 46 merece un analisis méas detallado porque no sélo es la
de peores resultados en dos de las variables slum sino que entre las 131 regiones creadas
ocupa el quinto puesto en la clasificacién de las regiones analiticas mas afectadas por
estas variables.!! Sus barrios pertenecen a la comuna Manrique ubicada en la parte
este-nordeste de Medellin. Las condiciones precarias de esta comuna se confirman al
analizar los datos més actualizados de la Encuesta de Calidad de Vida realizada por la
Alcaldia de Medellin y que corresponden al ano 2006 (ECV Medellin 2006). Mientras
la ciudad presenta un indice de desarrollo humano (IDH) de 80,35, Manrique esté por
debajo con 76,44. Esto prueba sus deficiencias en materia de educacion, esperanza de
vida al nacer e ingreso per capita que son las medidas para este indice. En cuanto al
indice de calidad de vida (ICV), sus nimeros también son desalentadores al presentar
un indice de 79,81 en comparacion con el nivel de 83,77 de la ciudad. Vale la pena
mencionar que entre mayor sea el nimero de estos indices menor es la vulnerabilidad.!?

La comuna Manrique tiene una historia de expansion de su territorio a lo largo del
siglo pasado especialmente por el auge de la actividad industrial y de la minerfa. Sin
embargo, los barrios que conforman la region 46 - Versalles No. 2, La Cruz, Oriente
y San José La Cima No. 2 - se incorporaron a la comuna recientemente, en 1993,
y tienen en comun que su ocupacion se dio como resultado de la agudizacién de la
violencia. He aqui una explicacién para las condiciones precarias bajo las cuales viven
sus habitantes. En general, la comuna se ha convertido en albergue para las familias

1Ver la tabla 7
12A esta informacién se puede acceder a través de la pagina de internet de la Alcaldia de Medellin
en la direccién: http://www.medellin.gov.co
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Figura 9: Distribucion espacial de los componentes del indice slum a nivel de regiones
analiticas
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desplazadas que se han asentado en las montanas con pendientes altas y caracterizadas
por sufrir deslizamientos e inundaciones. Esto quedé registrado en la figura 4 en el mapa
de la variable vivienda ubicada en zona de riesgo. Como puede apreciarse, la periferia
de la zona nororiental de la ciudad concentra algunos de los barrios més criticos, entre
los cuales se encuentran los de la region 46. Con base en las cifras publicadas en el
Anuario Estadistico de Medellin 2005, Manrique posee una densidad poblacional de 267
habitantes por hectarea, un grado de hacinamiento comparativamente mayor al nivel de
la ciudad. Puede observarse esto en la figura 9 en el mapa de la variable hacinamiento.

Cuando se comparan los mapas de los componentes slum con el mapa del indice, queda
claro que este ultimo captura los patrones de las variables de manera individual, con
zonas criticas en las partes nordeste, noroeste y suroeste de Medellin. En primera in-
stancia se podria afirmar que sélo basandose en el indice se podrian detectar las zonas
mas vulnerables para cada una de las variables. No obstante, esto se contrasté con
la elaboracion de la tabla 7 en la cual aparecen las regiones analiticas mas afectadas
por las diferentes variables del indice calculado.'® Por ejemplo, si uno tomara las trece
regiones mas afectadas por el indice slum, obtendria resultados muy proximos a las
regiones mas golpeadas por todas las caracteristicas slum en conjunto, ya que cada una
de estas regiones se ubica entre las diez mas afectadas en por lo menos dos de las vari-
ables analizadas individualmente. Sin embargo, tomar como referencia inicamente los
resultados arrojados por el indice puede conducir a interpretaciones erroneas. Varias
regiones cuya clasificacion en el indice es mayor al puesto veinte estan dentro de las diez
primeras posiciones entre las regiones mas afectadas por al menos dos de los compo-
nentes slum. Tal es el caso de las regiones 52 y 92. El criterio del indice también llevaria
a la no identificacién de la region 9, la cual presenta la peor condicién en conexion a
alcantarillado pero se ubica en el puesto 67 en el indice. Por estos motivos, es aconse-
jable analizar el impacto individual en las regiones de cada una de las caracteristicas
slum y no solamente basarse en resultados globales.

Tabla 7: Clasificacién de las regiones analiticas mas afectadas
por las variables slum

Regién Barrios Falta Hacinamiento | Material Propiedad | Indice
alcantarillado paredes vivienda slum
10 La Isla 11 3 9 49 3
130 Las Estancias 7 1 9 60 2
24 Barrio Cerro El | 14 56 9 1 9
Volador
La Pilarica

continta en la siguiente pdgina
13Las regiones que estdn mds arriba en la tabla son las més afectadas y conforme uno se desplaza

hacia abajo la vulnerabilidad se reduce. El hecho de que algunas regiones se ubiquen en la misma

posicién para alguna variable se debe a que presentan el mismo valor. También se hace la observacién

de que se omitié la variable acueducto porque todas las regiones tienen un valor de cero.
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Tabla 7: continuacion

Regién Barrios Falta Hacinamiento | Material Propiedad | Indice
alcantarillado paredes vivienda slum
Bosques de San
Pablo
El Diamante
40 Moravia 51 10 ) 21 6
Caribe
Progreso
46 Versalles No. 2 3 4 1 109 1
La Cruz
Oriente
San José La Cima
No. 2
98 Santander 87 16 9 2 4
41 La Francia 9 8 9 89 10
124 Manrique Orien- | 58 42 9 3 13
tal
52 San Isidro 4 54 8 39 22
59 Andalucia 59 33 9 9 17
Villa Niza
36 Villa Turbay 5 11 3 102 7
La Sierra
Villa Lilliam
32 Llanaditas 2 5 7 117 5
Trece de Noviem-
bre
47 Veinte de Julio 87 27 9 5 12
126 Versalles No. 1 34 7 9 72 20
3 Popular 83 9 9 38 11
5 Santa Cruz 87 2 9 46 8
108 Kennedy 87 26 9 10 21
62 La Rosa 10 44 9 73 33
Berlin
105 Campo Valdés | 16 86 2 16 50
No. 1
79 Villatina 25 36 6 106 51
San Antonio
93 Trinidad 56 110 9 4 58
92 Las Independen- | 87 6 4 111 34
cias
69 Barrio Colén 87 87 9 8 61
Las Palmas

continua en la siguiente pdgina
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Tabla 7: continuacion

Region Barrios Falta Hacinamiento | Material Propiedad | Indice
alcantarillado paredes vivienda slum

107 Pedregal 6 78 9 98 69

63 Tejelo 8 106 9 64 74

103 San Bernardo 84 115 9 7 73

9 Altamira 1 103 9 115 67
Cérdoba

110 Belén 85 124 9 6 75
Granada
Miravalle

Fuente: Célculos realizados por el autor

6.6 Clusters

En esta investigaciéon se utilizaron los mapas de clusters de GeoDa aplicando 999 per-
mutaciones en cada caso para obtener agrupaciones de regiones con la mayor confia-
bilidad posible. La aplicacion del estadistico local I de Moran mostré que en Medellin
efectivamente existen agrupaciones de regiones estadisticamente significativas en las
cuales se aglomera la pobreza y otras, totalmente contrarias, donde se concentran los
mejores indices de calidad de vida. Basta con observar en la figura 10 los mapas de
las variables hacinamiento e indice slum para comprobar el primer caso. El color rojo
representa la aglomeracién de regiones con valores altos. Se conserva la tendencia de
la mayor concentracién de pobreza en el nordeste de la ciudad pero también llama la
atencion la zona este (la parte més saliente del lado derecho del mapa) donde se apre-
cia la presencia repetida del color rojo en los diferentes mapas. Las regiones 36 y 130
forman parte de este cluster de pobreza siendo unas de las regiones mas afectadas por
las variables slum de acuerdo con los resultados expuestos en la tabla 7.

La regién 36 comprende los barrios Villa Turbay, La Sierra y Villa Lilliam que estan
ubicados en la comuna Villa Hermosa. Estos tres barrios presentan la particularidad
de ser catalogados en estrato uno en una comuna donde el estrato socioeconémico
predominante es el dos. Por su parte, la regién 130 esta compuesta inicamente por el
barrio Las Estancias ubicado también en la comuna Villa Hermosa. De acuerdo con
los resultados de la ECV Medellin 2006, Villa Hermosa tiene un IDH por debajo del
promedio de Medellin al ubicarse en 77,11 en tanto la ciudad en conjunto presenta un
indice de 80,35. Adicionalmente, el ICV de Villa Hermosa es de 79,22 en comparacion
con 83,77 que presenta la ciudad. A lo anterior se suman los altos niveles de violencia
que experimenta la comuna con grupos armados ilegales que ejercen la autoridad por
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encima de las fuerzas estatales y que han influido negativamente en la desercién escolar
y en la generacién de una de las tasas més elevadas de desplazamiento intra-urbano.

En cuanto a los demas colores de los mapas de la figura 10, el color azul oscuro resulta
de la agrupacién de regiones con valores bajos cuya ubicacién principal es la zona sur
de Medellin que retine las regiones de la comuna Poblado. Este resultado es muy légico
si se recuerda que a lo largo del estudio de la distribucién espacial de las diferentes
variables esta zona siempre ha presentado los mejores indicadores. Los colores rosado
y azul claro también poseen autocorrelacién espacial. Tienen una particularidad por
involucrar grupos de areas con valores disimiles y en la literatura se les conoce como
valores atipicos espaciales (spatial outliers). Por tltimo, las porciones de los mapas
en blanco simplemente representan regiones que no manifiestan un comportamiento de
autocorrelacion espacial.

7 Conclusiones

La presente investigacion ha demostrado que a través del indice slum y del AEDE es
posible detectar las zonas marginales de la ciudad de Medellin. También ha presentado
una alternativa muy importante para el andlisis de la pobreza en la ciudad, ya que
las regiones analiticas construidas capturan de manera acertada las caracteristicas de
pobreza de los barrios y agrupan aquellos con condiciones similares de tal forma que se
logra una homogeneidad intra-regional. Muchas veces las divisiones administrativas son
arbitrarias y por esto es més conveniente recurrir a métodos que posibiliten un estudio
con otro tipo de delimitacion geografica. Hasta lo que se conoce, este es el primer estudio
que incorpora el concepto de regiones analiticas para analizar la pobreza en Medellin,
una innovacién que podrd seguir siendo implementada en investigaciones futuras en
vista de los resultados satisfactorios obtenidos.

Los resultados del indice slum comprueban que la pobreza en Medellin es un fenémeno
que no se distribuye aleatoriamente en el espacio sino que presenta autocorrelacion
espacial, donde la pobreza en determinados barrios influye en la pobreza de sus vecinos.
Tanto a nivel agregado para el indice como analizando sus componentes individuales
pudo confirmarse la existencia de dicha autocorrelacién y la concentracion de puntos
criticos en la ciudad. Debe senalarse que si bien algunas regiones analiticas estan en los
primeros puestos para mas de una de las variables slum, la variabilidad es notoria, por lo
cual es adecuado analizar el impacto de cada uno de los componentes por separado y no
solamente basarse en el indice. El anélisis individual es una prueba de que en Medellin
la cobertura en servicios ptublicos es muy buena y que las viviendas presentan buenas
condiciones de habitabilidad, por lo menos en lo que concierne al material de las paredes.
Como pudo apreciarse en los resultados, las variables no afectan mucho a la poblacién
pues casi todas las regiones analiticas estuvieron por debajo del 50% del valor maximo.
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Figura 10: Deteccion de clusters espaciales mediante el estadistico local I de Moran
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No obstante, el hecho de que las zonas mas pobres de la ciudad identificadas mediante el
indice slum coincidieran con las de peores indicadores en otras mediciones de pobreza
demuestra la importancia del indice. También vale la pena mencionar los patrones
espaciales definidos que presentaron las variables socioeconémicas seleccionadas de la
ECV Medellin 2007, con diferencias marcadas entre el norte y el sur de la ciudad y con
condiciones de vida mas precarias para los hogares ubicados en zonas periféricas.

El AEDE es una herramienta poderosa en el estudio de fenémenos sociales, como la
pobreza, porque permite no solamente georreferenciar las areas mas vulnerables sino
que sirve como punto de partida para realizar un diagnodstico de las mismas. Su im-
plementacion es aconsejable cuando se busca medir la eficacia de las politicas sociales,
tal y como queddé registrado en este trabajo en el caso de los mejores indices de edu-
cacion que presentan las comunas Popular y San Javier tras la puesta en marcha del
programa Parques Biblioteca. El hecho de identificar regiones que estén correlacionadas
puede llevar a que las autoridades piblicas unan sus esfuerzos para enfrentar los prob-
lemas sociales de manera conjunta y logren resultados mas exitosos. Valiéndose de
las regiones analiticas creadas en esta investigacion, los hacedores de politicas sociales
podran disenar sus estrategias no a nivel macro, como las comunas, sino de forma mas
focalizada destinando los recursos a los barrios con mayores necesidades.
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8 Anexos

Figura 11: Flujo de informacion a nivel de personas, hogares y barrios
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Figura 13: Flujo de informacién de las variables socioeconémicas de la ECV Medellin
2007
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Figura 15: Flujo de informacién georreferenciada
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