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RESUMEN 

La pobreza es un fenómeno que afecta las distintas ramas de la sociedad colombiana, 
tanto desde el aspecto económico como social, y el impacto que ejerce sobre la 
comunidad es de alto coste, por ende, se hace necesario investigar cómo se comporta 
esta problemática y cuáles son los posibles determinantes de esta situación. La 
presente investigación, conlleva a realizar un proceso de ciencia de datos a nivel 
espacial, utilizando análisis exploratorio de datos espacial y análisis confirmatorio de 
datos espaciales, para los municipios de los departamentos de Sucre, Bolívar y 
Magdalena durante el año 2018. Los resultados muestran cómo se distribuye y 
aglomeran los municipios con altos registros de personas en condición de pobreza, 
determinando que la relación espacial es de tipo positivo y el modelo espacial 
autorregresivo, estableció que los principales factores que inciden sobre el fenómeno 
corresponden a analfabetismo y problemas de hacinamiento. 

 

Palabras Clave: Análisis espacial de Datos, Pobreza, Modelos Espaciales, Regresión  

ABSTRACT 

Poverty is a phenomenon that affects the different branches of Colombian society, both 
from the economic and social aspects, and the impact it has on the community is costly, 
therefore, it is necessary to investigate how this problem behaves and which ones Are 
the possible determinants of this situation. This research, entailed carrying out a data 
science process at a spatial level, using exploratory analysis of spatial data and 
confirmatory analysis of spatial data for the municipalities of the departments of Sucre, 
Bolívar and Magdalena during 2018. The results show how distributes and 
agglomerates the municipalities with high records of people living in poverty, 
determining that the spatial relationship is positive and autoregressive spatial model 
established that the main factors that affect the phenomenon correspond to illiteracy 
and overcrowding problems 
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INTRODUCCIÓN 

 

La pobreza es un concepto que define a una población humana que se encuentra bajo 
un esquema de inaccesibilidad de bienes y servicios, donde fundamentalmente no se 
posee el acceso a los elementos básicos de consumo, por causas asociadas a la baja 
generación de ingresos, conllevando a que se establezca la condición de pobreza 
monetaria (Haughton G & Khandker, 2009).  

 

Esta problemática es un reflejo de políticas económicas y sociales atrasadas que se 
presentan a lo largo de décadas en las diferentes regiones del mundo, ya que por una 
parte frena el desarrollo de la economía y posterga el rompimiento de la brecha social 
que divide las sociedades con base a sus ingresos, y por otra, degrada la condición de 
la vida humana llevándola a problemas de hambruna y desnutrición (Vargas, 2010). 
Las cifras de pobreza a nivel mundial, indican que para el año 2015, aproximadamente 
734 millones de personas se encontraban en condición de pobreza, relacionando un 
total del 10 % de la población mundial, que si bien, es un valor reducido a lo que se 
presentaba en el año 1990 (36% de la población se consideró pobre) aún es un dato 
significativo en la lucha contra este fenómeno (Banco Mundial, 2020). 

 

En Colombia, los esfuerzos para mitigar la pobreza han venido aumentando desde la 
década de los 90, creando políticas económicas de apertura al mercado global, 
descentralización fiscal, reforma laboral entre otros, esto ha significado que se 
disminuya los niveles de pobreza sustancialmente, pero aún así las cifras del año 
2000, la población pobre se ubicó en el 59% del total de población  (Núñez Méndez 
et al., 2002) y para el año 2011 el porcentaje de personas en pobreza correspondió a 
34.1% (Universidad Catolica de Oriente, 2013). En cifras más reciente la población 
monetariamente pobre se ubicó en el 27,0% (DANE, 2018b). 

 

Según el Departamento Administrativo Nacional de Estadística (DANE), la medición 
de la pobreza en Colombia se realiza evaluando métodos directos, los cuales muestran 
la satisfacción que posee un individuo con base a características fundamentales como 
la salud, educación, entre otros aspectos críticos en el desarrollo del individuo, por otra 
parte, esa misma entidad relaciona que el índice de pobreza multidimensional es una 
aproximación utilizando datos censales y cuya metodología de elaboración es un 
proceso diseñado por el Departamento Nacional de Planeación DNP (DANE, 2018), el 
cual busca clasificar la población en condición de pobreza.  

 

Identificar cuáles son las causales de la pobreza, permiten que exista un planteamiento 
lógico y secuencial, sobre el cual se pueden implementar políticas que permitan ayudar 
a reducir este fenómeno, de allí que el uso de modelos de regresión son una 



herramienta fundamental para el estudio de la pobreza (Cruz-Martinez, 2015). La 
investigación realizada por Liu et al., 2020, se enfocó en establecer dos metodologías 
para analizar las variables que influyen sobre la pobreza, la primera utilizó mediante 
algoritmos de machine learning, más específicamente random forest, un análisis de la 
importancia relativa de las diferentes características. La segunda metodología, implicó 
el uso de modelos de regresión y la implementación de los resultados del modelo de 
random forest que determinó las características más importantes dentro del proceso. 
Por una parte, el modelo de regresión logró capturar mejor la importancia de cada 
característica, pero el modelo de random forest estableció que la accesibilidad de las 
personas a la industria, bancos, ciudades y escuelas son los factores de mayor 
relevancia. Adicionalmente, el estudio presenció la implementación de estadística 
espacial, sobre la cual se validó la autocorrelación espacial a nivel global y local, donde 
se permitió encontrar puntos calientes y fríos de concentración de pobreza en China. 

 

El estudio de la pobreza a nivel de regiones, permite realizar un análisis sobre cómo 
se comporta el fenómeno a nivel espacial, también, existe la posibilidad de asociar las 
causas que conllevan a la condición de pobreza y a la explicación del fenómeno dentro 
del espacio. Sobre el enfoque geográfico y espacial, un estudio desarrollado en 
Sabzevar, Iran implementó una metodología de encuestas para 18 vecindarios, en 
donde se evaluaron un total 17 indicadores de la pobreza a nivel urbano (zandi et al., 
2019). Según el estudio, los datos se asociaron a los 18 vecindarios, y la metodología 
se basó en procesos de red analítica, análisis relacional gris y se implementaron 
métodos de estadísticas espaciales. Los resultados obtenidos determinaron que las 
zonas de mayor pobreza corresponden, a aquellos lugares donde se asentaban barrios 
no oficiales y áreas de expansión urbana, adicionalmente, se identificaron cluster de 
agrupación espacial de la pobreza en los vecindarios mediante técnicas de medición 
de la autocorrelación espacial. 

 

Otro estudio evocado en Estados Unidos, desarrolla y analiza la pobreza de una 
manera estructural mediante variables de tipo económico, social y político. La 
metodología usada corresponde a la generación de modelos de regresión y usando 
técnicas de análisis de datos espaciales, tales como: diagrama de dispersión de 
moran, mapa de cuantiles e indicadores autocorrelación espacial. Los resultados son 
concluyentes, ya que se establece que la desigualdad étnica, los ingresos, capital 
social, población nacida en el extranjero son efectos causantes de pobreza a nivel 
espacial para los condados en el país (Rupasingha & Goetz, 2007). 

 

El crecimiento económico refleja una manera en la cual una población puede aumentar 
y mejorar sus condiciones de vida en una determinada región, ya que al acceder a 
artículos de consumo básicos, no solo contribuye a la economía de la zona, sino 
también a mejorar el bienestar propio del individuo; pero a su vez, está ligado a que se 
presente un aumento en la población, puesto que mejoran sus condiciones de vida y 
son más atractivos y habitables dichas zonas, conllevando a que ese crecimiento 
económico disminuya por la ampliación desmedida de la población (Kuznets, 1974). 



Esto es un fenómeno que se presenta regularmente, como lo demuestra Galvis (2015), 
el cual realizó una investigación que reunió en conjunto el crecimiento económico junto 
con la densidad de la población. El autor, determina el uso de cadenas de Markov a 
nivel espacial para su análisis y también buscan identificar aglomeraciones de 
características usando mapas de autocorrelación espacial. Los resultados son 
bastante explicativos ya que, hace énfasis en ciudades como Bogotá, la cual tuvo un 
crecimiento económico y demográfico considerable, pero deja en claro la reflexión de 
que el aumento de la población genera que la calidad de vida se deteriore y que 
también los índices de delincuencia aumentan, como también los indicadores de 
pobreza. 

 

La región del caribe colombiano es una zona que se encuentra altamente afectada por 
el fenómeno de la pobreza y es que según la encuesta de calidad de vida, la 
distribución geográfica de este índice, demostró que aún existen desigualdades 
bastantes significativas en la región y a su vez que existen aglomeraciones 
significativas de municipios bajo una condición de desfavorabilidad principalmente en 
el departamento del magdalena (Tapias Ortega, 2017). Por otra parte, según el 
comunicado de prensa emitido por el DANE en el año 2015, los departamentos de 
Magdalena, Sucre y Bolívar presentaron 50,5 %, 47,3 % y 41,8 % de población en 
condición de pobreza (DANE, 2015, p. 24). 

 

En consideración a la importancia que conlleva realizar un análisis econométrico 
espacial sobre la pobreza y principalmente en la región de la costa colombiana, se 
escogieron los departamentos de Magdalena, Bolívar y Sucre para ser objeto de un 
estudio a nivel espacial sobre el esquema de datos de área lattice, donde se relaciona 
las características propias de cada municipio de los departamentos y se representó las 
asociaciones espaciales. Consecutivamente se desarrolló un modelo espacial 
autorregresivo con los atributos seleccionados para una muestra de 120 municipios en 
los tres departamentos para el año 2018. 

 

1. MATERIALES Y MÉTODOS 

 

1.1  MATERIALES 

 

1.1.1 Área de estudio 

 

Los departamentos de Sucre, Bolívar y Magdalena se encuentran en la zona norte de 
Colombia, específicamente en la región Caribe. Sucre cuenta con un total de 26 
municipios y una extensión de 10.587 km², limita al norte con el Mar Caribe, al sur con 
el departamento de Antioquia, al occidente con Córdoba y al oriente con Bolívar. 
Magdalena posee un total de 30 municipios con una superficie de 23.134 km² y cuyos 
límites corresponden a; por el norte el Mar Caribe, al sur con Bolívar, al occidente con 



Atlántico y Bolívar, al oriente con Cesar y La Guajira. Por otra parte, Bolívar alberga 
46 municipios con un área de 26.685 km² y sus límites geográficos corresponde al 
norte con el Mar Caribe y Atlántico, al sur con Santander y Antioquia, al occidente con 
Sucre y al Oriente con Magdalena. En la Figura 1 se representan los departamentos 
objeto de estudio con sus respectivos municipios: 

 

 

Figura 1: Área de Estudio, Departamentos de Sucre, Bolívar y Magdalena 

 

1.1.2 Insumos 

 

A partir de información oficial de diferentes fuentes, se recopilaron datos asociados a 
factores incidentes en la pobreza. La tabla 1, contiene la descripción de las variables 
utilizadas dentro del estudio con su debida descripción. 
  
 

Tabla 1: Recopilación y descripción de las variables de estudio 

Tipo Variable Temporalidad Medida Formato Fuente Descripción 

Endógena POP 2018 Unidad Excel 
DANE 

(Encuesta 
Calidad de Vida) 

Personas que se encuentran en 
condición de Pobreza según Índice 

de Pobreza Multidimensional 



Exógen
as 

AFABE 2018 Porcentaje Excel 
DANE 

(Encuesta 
Calidad de Vida) 

Índice de analfabetismo 

HAC 2018 Porcentaje Excel 
DANE 

(Encuesta 
Calidad de Vida) 

Índice de hacinamiento 

TOT ESC 2018 - 2020 Unidad SHP* 
API Google 

Places 
Total de escuelas 

KM VIA 2017 Kilómetro SHP IGAC 
Total de Kilómetros de vía 

construidos 

DEND POB 2018 Porcentaje Excel 
DANE 

(Encuesta 
Calidad de Vida) 

Total de habitantes por unidad de 
área en km² 

TOT SAL 2018 – 2020 Unidad SHP 
API Google 

Places 
Total entidades de salud 

INASIS 2018 Porcentaje Excel 
DANE 

(Encuesta 
Calidad de Vida) 

Índice de inasistencia escolar 

DEP  ECO 2018 Porcentaje Excel 
DANE 

(Encuesta 
Calidad de Vida) 

Índice de dependencia económica 

BSCI TO 2018 Porcentaje Excel 
DANE 

(Encuesta 
Calidad de Vida) 

Índice de barrera de servicios de 
primera infancia 

SAS TO 2018 Porcentaje Excel 
DANE 

(Encuesta 
Calidad de Vida) 

Índice de sin aseguramiento en salud 

IIEM 2018 Porcentaje Excel DANE 
Índice que describe la importancia 

económica en el departamento. 

SHP: Información recopilada en formato shapefile nativo de ESRI. 
DANE: Departamento Administrativo Nacional de Estadística. 
IGAC: Instituto geográfico Agustín Codazzi. 
 
 

1.1.3 Software 

 

Para el desarrollo de este estudio se utilizó principalmente el IDE (Entorno de 
Desarrollo Integrado) llamado Pycharm en versión 2019, a su vez se implementó bajo 
Python 3.7. Las librerías o paquetes con licencia open source utilizados de Python 
correspondieron a: Geopandas, numpy, pysal, seaborn, pandas, matplotlib, os, 
chart_studio, cufflinks, plotly, scypy, esda, mgwr. Por otra parte, la elaboración de los 
mapas se generó mediante Arcgis Pro 2.6 con licencia estudiantil. 

 

 

1.2 MÉTODOS 

 

A continuación, se presentan los métodos utilizados para el desarrollo del presente 
estudio, donde en primera instancia se realizan procesos de estadística descriptiva, 
luego, se ejecuta el análisis exploratorio de datos espaciales (AEDE) y por último se 
ejecuta el análisis confirmatorio de datos espaciales (ACDE). 

 

 



1.2.1 Proceso estadística descriptiva 

 

La estadística descriptiva es el conjunto de técnicas tanto gráficas como numéricas 
que permite describir información a priori de un conjunto de datos, para analizar y 
extraer información relevante sobre la población total (Faraldo & Pateiro, 2012), con 
base a esto, se utilizaron algunas medidas de forma, tendencia central y dispersión 
para conocer el estado actual de la información. Además, se insertaron gráficos de 
dispersión para las variables de mayor relación (4 en total) y mapa de calor asociados 
a la correlación 

 

1.2.2 Validación de la Normalidad de la variable Endógena 

 

Los modelos de regresión tanto espaciales como no espaciales, funcionan bajo el 
cumplimiento de los supuestos y uno de ellos corresponde a la normalidad en la 
variable respuesta, esto especifica que la endógena tiene una distribución como la 
campana de Gauss (Bivand et al., 2013). Esto implicó que se aplicara la 
transformación Box – Cox, donde se busca obtener un valor de λ = 0 para que cambie 
la forma de la variable y se logre corregir errores en el supuesto de normalidad en los 
datos (Castaño, 2011). 

 

1.2.3 Análisis Econométrico Espacial. 

 

Según Anselin, 1988 la econometría espacial se ocupa de la dependencia espacial y 
la heterogeneidad espacial, encontrando aspectos críticos de los datos utilizados por 
los científicos regionales, por ende, esta metodología se divide en dos fundamentales 
procesos: 1) Análisis Exploratorio de Datos Espaciales  y 2) Análisis Confirmatorio de 
Datos Espaciales. 

 

1.2.3.1 Análisis Exploratorio de Datos Espaciales (AEDE) 

 

Dentro del campo de la econometría espacial se encuentra análisis exploratorio de 
datos espaciales, que es una disciplina en donde se busca extraer información de 
datos georeferenciados, generalizando conceptos propios del análisis de datos que se 
da en muchos aspectos desde la minería de datos, aquí se busca fundamentalmente 
conocer cómo son las relaciones de las variables pero desde un entorno espacial 
(Yrigoyen, 2011). El objetivo principal del AEDE corresponde a identificar excepciones 
locales o tendencias que se presenten en los datos georeferenciados (Acevedo & 
Velásquez, 2008). Para ello ejecutaron análisis de autocorrelación global y local, donde 
se utilizan el I de Moran (Moran, 1948) y C de Geary (Cliff & Ord, 1973) para validar 
las pruebas de hipótesis, adicionalmente, se construyen mapas LISA (Local Index 
Spatial Autocorrelation) para verificar agrupaciones de valores de personas en 
condición de pobreza entre municipios (Anselin, 1995). 



     1.2.3.2 Análisis Confirmatorio de Datos Espaciales (ACDE). 

 

Según Moreno & Vaya, 2000 citados en Lombana Zorro & Jiménez Joven, 2016, con 
la adición de un componente espacial sobre los modelos de regresión clásicos, se hace 
la necesidad de construir modelos que capturen tanto la relación entre las variables 
independientes con la dependiente, como las asociaciones espaciales (bien sea que 
se encuentren correlacionadas espacialmente o que exista una dependencia espacial 
en el término de perturbación). Este es un modo en el cual los datos son analizados 
mediante métodos estadísticos con el objeto de confirmar o descartar hipótesis hechas 
a priori sobre los datos recopilados (Parra, 2002). En primera instancia y con la 
inclusión de un parámetro que captura las relaciones espaciales, se realizó un modelo 
de regresión lineal simple para validar la relación de la variable dependiente con las 
independientes, en un paso siguiente, se desarrollaron dos modelos espaciales 
autorregresivos. Moreno & Vaya (2000) describen las ecuaciones de los modelos como 
se presenta a continuación: 

Se desarrollaron dos modelos autorregresivos espaciales, el primero contiene el 
término de que está rezagado espacialmente y se describe de la siguiente manera 

 

𝑦 = 𝜌𝑊𝑦 + 𝑋𝛽 + 𝑢 
𝑢~ 𝑁(0, 𝜎2𝐼) 

Fuente: Tomado de Moreno & Vaya (2000) Econometría 
Espacial; nuevas técnicas para el análisis regional 

 

Donde ρ corresponde al parámetro autorregresivo, Wy la matriz de retardo espacial de 
la variable y, X es la matriz de las regresoras y β son los coeficientes estimados. u es 
el término de perturbación y se distribuye normalmente con media 0 y variancia sigma 
cuadrado por la matriz identidad. 

El otro modelo presentado contempla que la autocorrelación espacial se encuentra en 
el término de perturbación y se describe de la siguiente manera: 

 

𝑦 = 𝑋𝛽 + 𝜀 
𝜀 = 𝜆𝑊𝑒 + 𝑢 
𝑢~ 𝑁(0, 𝜎2𝐼 

Fuente: Tomado de Moreno & Vaya (2000) Econometría Espacial; nuevas 
técnicas para el análisis regional 

We el rezago espacial en el término del error, ε corresponde al término de perturbación 
y u es un término de perturbación de la dependencia espacial residual. 

 

 



2. RESULTADOS Y DISCUSIONES 

 

2.1  ANÁLISIS SOBRE LAS ESTADÍSTICAS DESCRIPTIVAS 

 

Las tabla 2 y tabla 3, muestran los resultados de las estadísticas descriptivas las cuales 
reflejan una completitud en la totalidad de los datos ya que todas las variables cuentan 
con registro no vacíos. Por otra parte, en el caso de la variable POP, el promedio la 
población económicamente en condición de pobreza se ubica en 2.328 personas, 
también se observa que el valor máximo ronda los 2.927 personas y en el caso de las 
medidas de forma, la kurtosis y el coeficiente de asimetría (Skewness) presentan 
valores de 4,3 y 1,9 respectivamente, esto muestra que la distribución de la variable 
es asimétrica de cola derecha y el apuntamiento es de tipo leptocúrtica. En general las 
variables que refieren a índices, muestran valores promedio cercanos a 0, pero 
variables como AFABE y SAS tienen valores significativamente altos.  

 

Tabla 2: Estadísticas descriptivas para el primer grupo de variables 

Tipo Ítems POP AFABE HAC TOT_ESC KM_VIA DEND_POB 

Tendencia 
Central 

Cantidad 102,0 102,0 102,0 102,0 102,0 102,0 

Promedio 2328,9 0,3 0,1 9,7 1007,0 86,9 

Desv Estándar 2195,8 0,1 0,0 15,6 2463,1 179,6 

Distribución 

Mínimo 56,0 0,1 0,0 0,0 11,0 6,4 

25% 876,0 0,3 0,0 2,0 237,3 24,5 

50% 1710,0 0,3 0,1 5,0 424,5 48,9 

75% 2927,3 0,4 0,1 11,8 762,8 80,7 

Máximo 12362,0 0,5 0,2 110,0 20729,0 1486,5 

Forma 
Skewness 1,9 -0,2 0,6 4,4 6,3 6,2 

Kurtosis 4,3 0,0 -0,2 23,9 45,0 42,5 

 

Tabla 3: Estadísticas descriptivas para el segundo grupo de variables 

Tipo Items TOC_SAL INASIS DEP_ECO BSCI_TO SAS IIEM 

Tendencia 
Central 

 

Cantidad 102,0 102,0 102,0 102,0 102,0 102,0 

Promedio 4,5 0,0 0,1 0,0 0,2 478,1 

Desv Estándar 9,1 0,0 0,0 0,0 0,0 2042,8 

Distribución 
 

Mínimo 0,0 0,0 0,0 0,0 0,1 25,9 

25% 1,0 0,0 0,1 0,0 0,1 92,1 

50% 2,0 0,0 0,1 0,0 0,2 132,6 

75% 4,0 0,0 0,1 0,0 0,2 252,3 

Máximo 66,0 0,1 0,2 0,1 0,2 19943,7 

Forma 
 

Skewness 4,9 2,8 0,5 1,2 0,4 8,9 

Kurtosis 27,2 9,9 1,0 1,4 0,0 83,9 

 



 

Figura 2: Histograma de la distribución de la variable respuesta 

El histograma anterior, mostró que la distribución de la variable respuesta no presenta 
un comportamiento normal y se encuentra distribuido a la izquierda del conjunto de 
datos, corroborando lo encontrado el coeficiente de asimetría. 

 

El análisis de correlación de las variables (tanto endógena como exógenas) arrojó 
valores significativamente bajos para variables como DEP_ECO, INASIS, SAS y EIIM, 
en caso contrario valores como 0.26, 0.327,0.322 y 0.32, que corresponden a variables 
HAC, TOC_ESC, TOC_SAL y KM_VIA respectivamente, presentaron un grado de 
relación mayor, tal y como se muestra en la siguiente figura:  

 

Figura 3: Mapa Correlación de Calor de las variables de estudio. 



Los resultados de los diagramas de dispersión (figura 4), para las variables en términos 
de porcentaje que significaron un mayor valor de correlación, determinaron un 
aumento no tan pronunciado, en cuanto a la medida de la variable y su relación con 
POP. Para el caso de HAC, muestra que el aumento es lento y progresivo y que las 
poblaciones en condiciones de pobreza presentan altos índices de hacinamiento, por 
otra parte, en el caso del analfabetismo, la relación es positiva pero no muy fuerte tal 
y como se validó en el mapa de calor. En general, las relaciones de la variable 
respuesta con sus respectivas independientes, no muestra una asociación lineal fuerte 
y se presentan concentraciones de valores bajos en relación al total de personas en 
condición de pobreza por cada municipio. 

 

 
 

  
Figura 4: Diagramas de Dispersión para las variables en términos porcentuales que 

presentaron mayor correlación 

 

El proceso de la estadística descriptiva arrojó resultados que son significativos dentro 
el presente estudio, ya que, por una parte, mostró una baja relación de la variable 
respuesta con sus respectiva independiente en mayor cuantía, pero también aquellas 
variables que mostraron mejor correlación (aun siendo baja) son las que se asocian 
directamente con la problemática de pobreza, como la tasa de analfabetismo, el 
hacinamiento y la falta de infraestructura educativa. En el caso de AFABE, esto es una 



clara evidencia que la educación es un punto fundamental en el desarrollo de las 
personas y que su valor de correlación, presenta que los municipios con altos valores 
de analfabetismo son los que se encuentran mayor cantidad de personas en condición 
de pobreza, estableciendo que existe una brecha muy pequeña entre las variables 
educativas y la pobreza (Mendoza, 2003). El hacinamiento demostró estar por encima 
de las demás variables independientes en cuanto a su explicación sobre la variable 
respuesta, tanto en el dispersograma como en el mapa de calor de correlación, eso 
refleja que los municipios en condición de pobreza tienden una tendencia al alza en 
cuanto mayor es el hacinamiento más serán las personas en condición de pobreza y 
que es un factor determinante dentro del análisis del fenómeno. 

 

 

2.1  PRUEBAS DE NORMALIZACIÓN Y TRANSFORMACIÓN VARIABLE   

RESPUESTA 

 

Los resultados que se obtuvieron del proceso de la estadística descriptiva, dieron a 
conocer visualmente que es necesario realizar una transformación a la variable 
respuesta para que cumpliera el supuesto de normalidad, por ende, se ejecutó el test 
de Shapiro - Wilk para verificar estadísticamente el cumplimiento o no del supuesto. 
La gráfica 5 muestra que al aplicar una transformación Box-Cox, se rechaza la 
hipótesis nula de no normalidad en los datos y que está se distribuye normalmente. 

 

 

Figura 5: Histograma de la variable transformada 

 

2.1  ANÁLISIS EXPLORATORIO DE DATOS ESPACIALES 

 

La estructuración de los criterios de contigüidad para la determinación de la matriz de 
pesos espaciales, determinaron que utilizar una matriz con cuatro vecinos más 
cercanos (criterio de contigüidad física) recopila en mayor grado las asociaciones 
espaciales en las unidades geográficas para la variable respuesta. Posteriormente, 



con la obtención de la matriz de pesos espaciales, se ejecutaron el I de Moran y el C 
de Geary para determinar la no heterogeneidad espacial o autocorrelación espacial.   

 

La tabla 4, mostró que efectivamente la variable endógena se encuentra 
correlacionada espacialmente en los municipios de los tres departamentos con un nivel 
de significancia al 95% y a su vez que es de tipo positivo. 

 
Figura 6: Scatter Plot de Moran 

 
 
 

Tabla 4: Pruebas Autocorrelación 
Espacial  

 Valor Estadístico P-valor 

I Moran Test 0,451 0,001 

C Geary test 0,548 0,001 

 
 

 

Por otra parte, el scatter plot de Moran válida lo obtenido por las pruebas de 
autocorrelación espacial, donde la pendiente es positiva e indicó que municipios con 
valores altos de personas en condiciones de pobreza se encuentran rodeados de 
municipios con esta misma característica, a su vez la mayor concentración de los datos 
se encuentra sobre el primer y tercer cuadrante. El siguiente mapa, relaciona 
espacialmente los resultados de la prueba y también visualizá los cluster de asociación 
espacial que se presentan en el área de estudio. 

 

Figura 7: Mapa Autocorrelación Espacial Local (LISA) 



Con el mapa LISA, se encontraron puntos calientes y fríos a nivel espacial que 
resultaron ser significativos estadísticamente, de allí se resalta que en la parte norte 
del departamento de Magdalena en los municipios de Santa Marta, Ciénaga, 
Aracataca y Fundación se presentan asociaciones de Alto – Alto, por otra parte, se 
presentaron agrupaciones de Bajo – Bajo en los límites del departamento de 
Magdalena y Bolívar, acogiendo municipios como Cerro de San Antonio, El Piñon, 
Concordia, Pedraza, Zapayán, Tenerife por los límites del Magdalena y por parte de 
Bolívar, San Estanislao, Soplaviento, San Cristóbal, Arroyohondo, Mahates, Calamar, 
San Juan de Nepomuceno y  El Guamo. Sucre presentó tres cluster de agrupaciones, 
en los municipios de San Marcos, Sucre, Palmito y Sincelejo. El resultado también 
relaciona que hay un cluster de asociación de tipo Alto – Bajo en el municipio de Pivijay 
y Bajo – Alto en Algarrobo. 

 

La relación de la pobreza a nivel espacial, determinó que este fenómeno se puede 
asociar espacialmente entre municipios y que aquellas regiones con valores altos de 
personas en condición de pobreza se encuentran rodeados de zonas con esta misma 
característica (Rupasingha & Goetz, 2007), indicando autocorrelación espacial de la 
variable que relaciona la pobreza. Consecuentemente, los resultados asociados a 
mayor cantidad de personas en condición de pobreza en los municipios del área de 
estudio, determinaron que estos municipios tienen valores altos asociados a factores 
como el índice de analfabetismo o el hacinamiento, esto se ve estructurado y 
especificado por una realidad que afecta al país donde las bajas oportunidades 
educativas y la cobertura negada en ciertas zonas, obliga a que las personas no tengan 
oportunidades de acceder a un empleo formal (Buitrago & Cabrera, 2014). 
Adicionalmente, Las principales actividades económicas desarrolladas en el 
departamento del Magdalena (El que mayor presentó municipios en condición de 
pobreza), corresponden a tipo sociales (26,6%), seguido de comercio, restaurantes, 
hoteles y reparaciones (15,4%) y la menor participación proviene de actividades 
mineras (0,4%), por otra parte, el PIB per cápita del departamento se ubica muy por 
debajo del promedio del país (CORPOMAG & Universidad del Atlántico, 2017) 
conllevando a que se presente en mayor cuantía municipios valores de pobreza por 
encima del promedio en el área de estudio. 

 

2.1  ANÁLISIS CONFIRMATORIO DE DATOS ESPACIALES 

 

Según los resultados que se obtuvieron del análisis exploratorio, afirman que existe 
una relación entre la variable dependiente y las independientes, por ende, se ejecutó 
un modelo de regresión lineal por el método de mínimos cuadrados ordinarios, de aquí 
se validó el porcentaje de variabilidad explicado de la variable respuesta por parte de 
las variables independientes, ratificación del cumplimiento del supuesto de normalidad 
mediante el test de Jarque – Bera en los residuales del modelo, así como los 
parámetros que son significativos estadísticamente y su relación positiva o negativa 
con la explicativa. Para este caso, se utilizó POP transformado para hacer 
cumplimiento de los supuestos.  



 

Tabla 5: Ajuste modelo de regresión lineal 

Mínimos Cuadrados Ordinarios 

Coeficiente Parametros P-Valor 

Constante 3,5947 0 

AFABE 3,9216 0,04 

HAC 14,1871 0,005 

TOT_ESC 0,0494 0,023 

KM_VIA -8,14E-05 0,826 

DEND_POB 0,0027 0,12 

TOC_SAL 0,0043 0,924 

INASIS -8,5906 0,381 

DEP_ECO -8,0151 0,05 

BSCI_TO 39,6163 0,041 

SAS -2,1235 0,715 

IIEM -0,0003 0,313 

AIC 355,0 

R2 0,321 

R2 Ajustado 0,237 

Jarque – Bera 0,129 

Probabilidad (JB) 0,937 

 

La Tabla 5, permite establecer que la mayoría de las variables no son significativas 
estadísticamente, a excepción de AFABE, HAC, TOT_ESC, BSCI_TO y la constante 
aun nivel de significancia del 95%. También que apenas el 23% del fenómeno de 
estudio se logró explicar por parte de las variables recopiladas y que no existen 
problemas de normalidad en los residuos según lo obtenido en el test de Jarque – 
Bera. Es importante aclarar, que fue necesario incluir el componente espacial para 
validar si este parámetro ayuda en la explicación del fenómeno de la pobreza. Con 
base a los resultados obtenidos del modelo de regresión lineal, se desarrollaron dos 
modelos adicionales, pero con la inclusión del término que recoge la dependencia 
espacial que son los modelos de tipo autorregresivo. La tabla 6 recopiló los 
rendimientos del proceso de modelado. El producto de los modelos espaciales 
autorregresivos (Tabla 6), arrojan diferentes resultados en cuanto a los contrastes de 
bondad ajuste. En el caso del modelo de rezago espacial, variables como AFABE, 
HAC, TOC_ESC fueron significativas estadísticamente al 95% de significancia (a un 
90% se puede incluir DEP_ECO), el valor del R cuadrado aumentó a 45%, la 
probabilidad del parámetro Rho resultó ser significativa. Por otro lado, el modelo de 
rezago en el error presentó dos variables significativas (AFABE y HAC) y el intercepto, 
también el valor del R2 no aumentó y se mantuvo según lo que se obtuvo en el modelo 
lineal, pero presentó un menor valor de AIC en comparación con el que se obtuvo en 
el modelo de rezago espacial. Estos modelos indican, que las variables como la tasa 
de analfabetismo y el hacinamiento son claros causantes de personas en condición de 
pobreza para los municipios del área de estudio. 



 

Tabla 6: Resultados de Modelos con dependencia espacial sustantiva y de rezago en el 
error 

 
Modelo de Rezago Espacial 

 
Coeficiente 

Parámetros P-Valor 

CONSTANT 1,340 0,166 

AFABE 3,419 0,022 

HAC 5,030 0,034 

TOT_ESC 0,022 0,044 

TOC_SAL 0,001 0,980 

DEP_ECO -5,857 0,082 

BSCI_TO 18,994 0,144 

SAS 1,121 0,812 

W_POP_TRS 0,499 0,000 

AIC 355,0 

R2 Espacial 0,45 

Rho 0,49 

Probabilidad Rho 0,000 

LikeliHood -157,701 
 

 
Modelo de Rezago en el Error 

Coeficiente Parámetros P-Valor 

CONSTANT 4,593 0,000 

AFABE 2,610 0,083 

HAC 0,875 0,0442 

TOT_ESC 0,019 0,133 

TOC_SAL 0,003 0,905 

DEP_ECO -5,418 0,102 

BSCI_TO 17,712 0,194 

SAS 3,525 0,478 

lambda 0,581 0,000 

AIC 332,594 

R2 Espacial 0,2101 

lambda 0,581 

Probabilidad Lambda 0,000 

LikeliHood -158,297 
 

 

La inclusión del término que recoge la dependencia espacial en una variable dentro 
del modelo, presentó un mejor ajuste y mayor relación en la explicación de la 
variabilidad de la variable respuesta, pero el modelo que mejor describe el fenómeno 
de la pobreza a nivel espacial corresponde al de rezago espacial. Este resultado 
también presenta una similitud en cuanto a lo encontrado por Chen et al., (2015), en 
el cual la estimación del modelo espacial autorregresivo presenta un mejor ajuste que 
en el modelo lineal clásico. Por otra parte, los resultados que se obtuvieron de los 
parámetros de regresión en cuanto al valor de los signos es concluyente tanto para 
AFABE como para HAC, ya que un aumento en la tasa de analfabetismo y en el 
hacinamiento, elevará considerablemente la cantidad de personas por municipio, pero 
en el caso de TOT_ESC, pasa lo contrario al ser de tipo positivo muestra que si se 
construye una nueva escuela la pobreza aumentará, esto podría verse debido que no 
solo implica el construir un nuevo asentamiento educativo si no que hace falta reforzar 
la estructura organizacional de la educación para el correcto desarrollo de los 
individuos. 

3. CONCLUSIONES 

 

Los resultados obtenidos del proceso de modelado espacial de características, 
determinaron que el fenómeno de la pobreza presenta clúster de agrupaciones por 
municipio y entre departamentos, resolviendo que la pobreza se asocia espacialmente 
y afecta a sus colindantes entre regiones, también, que los factores más influyentes 
sobre la pobreza corresponden a analfabetismo y hacinamiento principalmente. Este 



análisis permitió relacionar mediante ecuaciones matemáticas con la inclusión de un 
componente espacial, como es la dinámica de la pobreza a nivel municipal y que 
variables influyen en la explicación de este fenómeno, resaltando que el acceso a 
educación es un factor influyente y determinante en la explicación del problema, así 
como las condiciones de vivienda también son un factor asociado a la pobreza, 
permitiendo explorar e inferir cómo fue el desarrollo económico de cada municipio y de 
las personas durante el año 2018. 

 

El análisis exploratorio de datos espaciales determinó que se presentan 
fundamentalmente dos grupos determinados como puntos fríos y calientes, en la zona 
norte – oriente del departamento del Magdalena y en la parte centro – occidente de 
Sucre, estableciendo que las relaciones de interdependencia entre municipios reflejan 
la problemática de la pobreza sectorizada y agrupada en los departamentos de 
estudio. A su vez, la relación de la pobreza se da debido a la falta de educación y 
problemas de calidad de vida, permitiendo establecer que municipios con valores 
similares de personas en condición de pobreza se encuentran rodeados de municipios 
con cifras semejantes. 

 

Por otra parte, el proceso de modelado espacial representó una mejor manera de 
analizar el fenómeno de estudio y el modelo más adecuado correspondió al 
espacialmente rezagado. Esta metodología, permitió relacionar las variables no solo 
dentro del contexto de la regresión lineal clásica, si no que a su vez introdujo el 
componente de la posición espacial y las relaciones de entre regiones, lo cual conlleva 
a una aproximación en el estudio de esta problemática que afecta al país. 
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