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Resumen

El articulo analiza la desigualdad espacial en las tasas de pobreza en Montevideo y el area
metropolitana de Montevideo. Se describe la distribucion espacial de las tasas de pobreza utilizando
procedimientos de Andlisis Exploratorio de Datos Espaciales y se analizan factores asociados a la
variabilidad espacial en las tasas de pobreza utilizando modelos de regresion espacial. La medicion
de la pobreza se basa en la metodologia Alkire y Foster (2007) aplicada a datos del Censo 2011. Los
resultados muestran una distribuciéon espacialmente heterogénea de las tasas de pobreza y la
formacion de conglomerados homogéneos con niveles altos de pobreza en la periferia de Montevideo
y en el oeste y el norte del area metropolitana. De acuerdo al andlisis multivariado, controlado el
efecto de distintos factores demograficos, econémicos y sociales, el factor que mas contribuye a

explicar la varianza espacial de la tasa de pobreza es el porcentaje de trabajadores precarios.
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Spatial inequality and poverty in Montevideo and metropolitan area: an
exploratory spatial data analysis approach

Abstract

The article analyzes poverty rate spatial inequality in Montevideo and metropolitan area. Using
Exploratory Spatial Data Analysis techniques it describes the poverty rate spatial distribution and
using spatial regression analyses poverty rates spatial distribution associated factors. The
measurement of poverty is based on the Alkire and Foster (2007) method applied to 2011 Census
data. The main findings show spatial heterogeneity in the distribution of the poverty rates and the
presence of homogenous clusters with high levels of poverty in the periphery of Montevideo and in
the West and North of the metropolitan area. According to multivariate analysis, controlling different
demographics, economics and social factors, percentage of precarious workers is the main factor

correlating with spatial variance of poverty rates.

Keywords: spatial inequality; poverty; spatial analysis; Montevideo and metropolitan area
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1. Introducciéon

Montevideo, durante la década del 2000 logré reducir sus niveles agregados de pobreza y
desigualdad de ingresos, hecho que le valid6 un cambio de categoria en la clasificacion de ciudades
de ONU-HABITAT, pasando de ciudad de “relativa desigualdad” a “desigualdad moderada” (ONU-
HABITAT, 2014).

Sin embargo, antecedentes de investigacién han mostrado que mas alla de la reduccion agregada de
los niveles de desigualdad y pobreza, no se han logrado revertir brechas territoriales en el acceso al
bienestar, dando cuenta de la persistencia de procesos de segregacion residencial y fragmentacion
urbana documentados por la bibliografia desde la década de 1980 (Mazzei y Veiga 1985, Lombardi y
Veiga 1988, Portes 1989). En particular, una de las manifestaciones mas acuciantes de la desigualdad
espacial, la desigualdad espacial las tasas de pobreza persiste luego de una década de reducacion

agregada de la pobreza (Borras, 2019).

Los patrones de desigualdad espacial se profundizan si se incorpora en el analisis el area
metropolitana de Montevideo (AMM), entendida como “el conjunto de jurisdicciones que concurren
en la formacion de una aglomeraciéon urbana que funciona como una unidad (....) o ciudad
metropolitana” (Duhau, 2003:163).

La expansion metropolitana de la capital uruguaya presenta fuertes contrastes dependiendo el eje de
acceso que se considere. La expansion hacia el sureste responde a preferencias residenciales de
sectores de ingresos medio altos y altos. El poblamiento del oeste y norte ha estado mayormente
asociado a la radicacion de hogares de ingresos bajos. En el noreste, donde han predominado sectores
bajos, en las ultimas décadas han comenzado a desarrollarse emprendimientos inmobiliarios para

sectores altos (Lombardi y Berverejillo, 1999, Artigas, et. al. 2002, Ceroni, et. al. 2016).

En sintesis, si bien Montevideo ha sido destacado en los analisis comparados como una excepcion en
términos de equidad. La bibliografia nacional se ha encargado de mostrar que, por el contrario, al
menos desde la década de 1980 la ciudad comienza a mostrar signos de desigualdad social que,

paulatinamente, adquirieren connotaciones espaciales (Portes, 1989).

En la bibliografia se cuenta con una relativa acumulacion de trabajo que indaga en la desigualdad
espacial en los niveles de bienestar y pobreza en Montevideo y el AMM. Sin embargo estos trabajos
no han sido acompanados por investigaciones de avancen en el analisis de los factores asociados a
dicha desigualdad.

En general los trabajos sobre factores asociados a la pobreza se han preocupado mayoritariamente
por los factores que inciden en la probabilidad de que un hogar o un individuo sea identificados
como pobres (Fernandez, 2003, Fernandez, et. al 2018), pero no en los factores asociados a la

variabilidad espacial en las tasas de pobreza.
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Teniendo en cuenta lo anterior, el presente articulo se propone describir y analizar la distribucion
espacial de las tasas de pobreza en Montevideo y el area metropolitana e identificar los principales

factores asociados a la variabilidad espacial de las tasas de pobreza.

2. Materiales y métodos

2.1 Analisis espacial

Para analizar los patrones de distribucién espacial de las tasas de pobreza e identificar los factores
asociados a dicha distribucién, se utilizan procedimientos de analisis espacial. El analisis espacial
puede definirse como el conjunto de técnicas orientadas a incluir en la descripciéon y modelacion de
un fendmeno aspectos espaciales especificos. Ello supone considerar la localizaciéon, el area, la
agregacion espacial de la informacion, la distancia y la interaccion como fendémenos sustantivos de
estudio (Anselin, 1999).

La localizacion de las observaciones da lugar a lo que en la bibliografia se conoce como efectos
espaciales (Anselin, 1988, 1995), pudiéndose diferenciar dos tipos generales: la heterogeneidad
espacial entendida como la manifestacion diferenciada de un fendémeno en distintas areas geograficas
y la dependencia espacial o autocorrelacion espacia; la propiedad de una variable de tomar valores,
en pares de observaciones separados por una cierta distancia, que son mas similares (autocorrelacion
positiva) o menos similares (autocorrelacion negativa) de lo que se esperaria en una distribucién

aleatoria de pares de observaciones.

Para analizar los patrones de distribucion de las tasas de pobreza se emplean técnicas de Andlisis
Exploratorio de Datos Espaciales (Anselin, 1999). El componente multivariado emplea técnicas de

regresion espacial (Anselin, 1988).

2.1.2 Analisis exploratorio de datos espaciales
El Andlisis Exploratorio de Datos Espaciales (AEDE) retinen un conjunto de procedimientos que
permiten describir y visualizar distribuciones espaciales, identificar casos atipicos, descubrir

patrones de asociacion espacial y autocorrelacion espacial y evaluar la heterogeneidad espacial.

Un rasgo distintivo del AEDE es tomar en cuenta de forma explicita la estructura espacial de los
datos, valiéndose para ello de la matriz de ponderacion espacial. De esta forma, puede incluir dentro
de sus procedimientos, medidas que consideren en sus calculos las distancias y la estructura de

vecindad de los datos; aspecto esencial en el computo de indices de autocorrelacion espacial.

Del conjunto de procedimientos disponible dentro del AEDE, se utilizaran tres: (i) mapas tematicos,

(ii) analisis de autocorrelacion espacial global y (iii) analisis de autocorrelacién espacial local.

*  Mapas tematicos

Los mapas teméticos son la forma mas sencilla de dar cuenta de la distribucién geografica de
caracteristicas socio-espaciales. Para la cartografia de datos estadisticos los mapas tematicos mas

utilizados son los coropléticos, en los cuales se representa con colores un ordenamiento de intensidad
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segun el valor que asume la variable en la unidad espacial. Esto supone establecer un ordenamiento
creciente o decreciente y establecer intervalos que seran mapeados en clases (Buzai y Humacata,
2016). A los efectos de este trabajo para determinar los intervalos se utiliza la técnica de cortes

naturales.

*  Andlisis de autocorrelacion espacial global
Para medir la autocorrelacion espacial se utiliza el I de Moran. Toma valores entre 1 y -1, donde la
unidad representa autocorrelacién espacial (positiva o negativa) perfecta y el cero ausencia de

dependencia espacial.

El estadistico se computa sobre el producto cruzado de una variable y su rezago espacial, con la
variable expresada en desvios de la media. Para una observacion en el punto i esto se expresa como
zi=xi- ¥ ,donde X esla media de la variable x.

Puede ser calculado como:

n
Zn
 Wijziz.:/So
I_Zizl j=1

Yizg?/n

Donde wij es la matriz de ponderacion espacial, S0=}i }j wij la suma de todos los pesos y n el

numero de observaciones.

La inferencia para el I de Moran esta basada en la hipdtesis nula de la distribucion espacialmente
aleatoria de las observaciones. Anselin (1999) propone un método de permutaciones que da como

resultado un pseudo valor p que se utiliza para el contraste.

*  Analisis de autocorrelacion espacial local LISA

Los Indicadores Locales de Asociacion Espacial (LISA por sus siglas en inglés) desarrollado por
Anselin (1995) permite la descomposicion de I de Moran global, en la combinacién de cada
observacién individual. Esto es tutil para asignarle un nivel de significacién estadistica al

conglomerado de observaciones que rodea una unidad.

Los resultados del LISA se puede graficar en un mapa que identifica unidades espaciales donde no
se rechaza la hipoétesis nula de distribucion espacial aleatoria y las clasifica como: (i) unidades
espaciales de autocorrelacién positiva (alta-alta y baja-baja) y (ii) unidades espaciales de

autocorrelacion espacial negativa, casos atipicos (altos-bajos o bajos-altos).

2.1.2 Analisis de regresion espacial

Una preocupacion frecuente del analisis de datos esta dada por la identificacion de relaciones entre
pares de variables, controlando el efecto de terceras variables. La técnica de analisis mas frecuente
para conseguir esto es la regresion, donde se estima la relacion entre una o mds variables

independientes sobre una variable dependiente.
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Si el interés del analisis se centra en identificar los factores relacionados a una variable agregada a
un determinado nivel geografico (para el caso de este articulo la tasas de pobreza), un primer analisis
no espaciall estaria dado por la especificacion de un Modelo Basico de Regresion Lineal (MBRL) por

minimos cuadrados (OLS). De modo que:

y=Xp+u

Donde Y es la variable dependiente (por ejemplo proporcion de personas pobres a nivel de
segmento), X es una matriz (K, N) de K variables independientes y N observaciones (por ejemplo
variables agregadas a nivel de segmentos censales que se asocien con los nivel de pobreza), 3 es el
vector (K, 1) de pardmetros de la variable independiente y u es el término de error, que se asume

independiente y normalmente distribuido (Chi y Zhu, 2008).

En el contexto de analisis de datos espaciales, si se ha probado la existencia de autocorrelacion
espacial de la variable dependiente, la especificacion de un MBRL podria resultar problematica, tanto
en términos tedricos (ya que el andlisis descuidaria el analisis de la estructura espacial de la variable
dependiente) como en términos estadisticos (ya que al no incluir de modo explicito la autocorrelacion
espacial las estimaciones podrian ser sesgadas). En estos casos el MBRL resulta satisfactorio solo
cuando la dependencia espacial estuviese explicada totalmente por los valores de una o mas variables

independientes.

Pero en la mayoria de las ocasiones los modelos de regresion no espaciales son insuficientes para
explicar la estructura espacial de la variable dependiente. Lo anterior se expresa en términos
practicos en la violacion de los supuestos del modelo de regresion, en particular, el supuesto de
independencia de los errores, bajo la forma de autocorrelaciéon espacial de los residuos (Chi y Zhu,
2008).

Existen muchas alternativas para modelar la autocorrelacién espacial, la distincién mas habitual se
encuentra entre la modelacion de la autocorrelaciéon espacial como un operador de rezago de la
variable dependiente (modelos de rezago espacial) o la incorporacion de la autocorrelacion espacial

en el término de error (modelos de error espacial).

La dependencia espacial en el término de error es senal de variables omitidas en el modelo, que si se
dejan desatendidas podrian sesgar la inferencia. A esto se lo conoce como autocorrelacion espacial
residual, y su consideracion permitird, fundamentalmente, mejorar las estimaciones y el ajuste del

modelo.

! Se define analisis no espacial, en oposicion a la definicion de analisis espacial, segtin la cual el analisis espacial
es el conjunto de procedimientos orientados a incluir en la descripcion y modelacién de un fendmeno aspectos
espaciales especificos como la localizacidn, el area, la agregacion espacial de la informacién, la distancia y la

interaccion entre observaciones.
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En términos formales, el modelo de error espacial puede especificarse como un proceso

autorregresivo de orden 1, de forma que:

y=Xp +u
=AW + €

Donde p es la perturbacion aleatoria distribuida segtin un proceso autorregresivo de orden 1, A es
un parametro autorregresivo, asociado al término de error espacialmente rezagado (Wu) y € es un

vector de perturbacidn aleatoria, independiente y normalmente distribuido.

El modelo de rezago espacial incorpora la influencia de las variables omitidas a través de una variable
dependiente espacialmente rezagada. Esto es, el valor de la variable dependiente en un punto i

dependera del valor que tome la variable dependiente en las unidades vecinas.

Cuando la especificacion de un modelo de rezago espacial es adecuada, se dice que la autocorrelacion
espacial es sustantiva; el valor de la variable dependiente en un punto i depende del valor de esa

misma variable en las unidades espaciales vecinas de i.

En términos formales, el modelo de rezago espacial puede expresarse como:

y=p Wy +XB +

Donde y es la variable dependiente, p es un parametro espacial autorregresivo, asociado a un matriz
de ponderacion espacial W, X es una matriz (K, N) de K variables independientes y N observaciones
(por ejemplo variables agregadas a nivel de segmentos censales que se asocien con los nivel de
pobreza), 3 es el vector (K, 1) de parametros de la variable independiente y p es el término de error.

El Analisis Confirmatorio de Datos Espaciales, puede desarrollarse como un proceso en etapas. En la
primera se aplica un MBRL utilizando para la estimacién el método de los minimos cuadrados
ordinarios. Al MBRL se lo somete a una serie de contrastes de autocorrelacion espacial de los
residuos para determinar la presencia (o no) del efecto (sumado a los contrastes habituales para un

modelo de regresion lineal). Para ello se utiliza nuevamente el I de Moran.

Si no se rechaza la hipdtesis nula de independencia espacial, se acepta entonces el MBRL como mejor
especificacion. Si se rechaza la hipdtesis nula se requeriran de nuevos contrastes para evaluar la forma
conveniente la dependencia espacial. Par ello se emplean los contrastes basados en el Multiplicador
de Lagrange (Anselin, 1988) que permiten distinguir esquemas de autocorrelacion espacial sustantiva
o residual. En este trabajo se utilizaran cuatro: dos para el error espacial (LM-ERROR y LM-ERROR
ROBUSTO), dos para rezago espacial (LM-LAG y LM-LAG ROBUSTO).

La propuesta de Anselin (2005) para la seleccién del modelo mas adecuado (modelo de error o de
rezago), se basa en un conjunto de reglas de decision, que surgen de aplicar de modo secuencial los

cuatro test. El test que resulte con mayor grado de significatividad determinara el modelo a aplicarse.
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Adicionalmente en este articulo se utilizan estadisticos de contraste para probar los supuestos
tradicionales de la regresion lineal: (i) heteroscedasticidad (violacion del supuesto de
homoscedasticidad o varianza constante), un problema reconocido en la bibliografia sobre analisis
espacial como particularmente relevante, al trabajar con datos de corte transversal, unidades
espaciales irregulares (como en el caso de los estudios con datos censales). Se utilizan los test de
Breusch y Pagan (1979, citado en Chasco, 2013), su versidon estandarizada, el test de Koenker y
Bassett (1982, citado Op. Cit.). (ii) Multicolinealidad (ausencia de relacion entre los regresores del
modelo), se utiliza el VIF (valores superiores a 5 informan sobre problemas de multicolinealidad).

(iif) Normalidad de los errores. Se utiliza la prueba de Jarque-Bera (JB).

Debido a la naturaleza multidireccional de la dependencia espacial, la estimacion por OLS, en el caso
de los modelos de rezago espacial, produce estimadores sesgados e inconsistentes. Como alternativa
el método mas utilizado es el de maxima-verosimilitud (ML). De detectarse heterocedasticidad, se
recurre al estimadores robustos d White para el caso no espacial y a los estimadores de Kelejian y
Prucha (2010, citado en Chasco Op Cit.) y Kelejian y Prucha (2007, citado en Chasco, Op. Cit.) para
modelos de error espacial y rezago espacial respectivamente. En este dltimo caso la estimacion se
realiza porel método generalizado del momento (GMM). Por tltimo, respecto a la bondad de ajuste,
se utiliza el Criterio de Informacion de Akaike (AIC); cuanto mas bajos los valores, mejor el nivel de

ajuste del modelo.

2.1.3 Universo, unidad de analisis espacial y fuente de informacién

El universo de estudio lo constituye la totalidad del departamento de Montevideo (tanto el drea
urbana como rural) y el drea metropolitana de Montevideo, definida como la suma de las localidades
comprendidas en un radio de 30 km desde el km 0 de Montevideo, sin considerar a las areas rurales.
Como se observa en la Figura 1, ésta incluye poligonos correspondientes a los departamento de San

José (al oeste) y Canelones (al norte, noreste y este).

Figura 1. Delimitacion de area de estudio. Montevideo y area metropolitana de Montevideo

NOMBDEPTO
MONTEVIDEO (1045)

[ CANELONES (267) /
SAN JOSE (29) 5 0 5 10 15 km / \

Fuente: elaboracion propia en base a mapas vectoriales del Instituto Nacional de Estadistica
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La unidad de analisis espacial son los segmentos censales2. La fuente de informacion es el Censo
Nacional de Viviendas, Hogares y Personas3 2011. Ultimo relevamiento disponible de estas

caracteristicas.

2.2 Medicién de la pobreza.

Desde el trabajo seminal de Sen (1976), existe consenso en distinguir dos operaciones en la medicion
de la pobreza. La identificacion de los pobres y la agregacion de sus caracteristicas en una medida
global. En el presente articulo, a los efectos de la identificacion se seleccionan seis dimensiones,
compuestas por 11 indicadores. Se parte de la propuesta de Calvo et. al. (2013) y se le realizan ajustes
en indicadores (se agrega en artefactos basicos de confort un indicador sobre dispositivos de
comunicacioén) y en los umbrales de privacion (se distinguen entre segmentos urbanos y rurales,

siendo mas exigentes en los primeros).

Se sintetiza la informacién en un Indice Sumatorio Ponderado de Privaciones (ISPP) que varia entre
0 y 1. Se opta por un sistema de ponderacién anidado, en la cual el peso general se distribuye en
partes iguales entre todas las dimensiones4. A su vez, como cada dimension estd integrada por un
numero diferente de indicadores, cada indicador dentro de cada dimensién contribuira con igual

peso, alcanzando la suma de todos, el peso total de la dimension (0.167) (Ver Tabla 1).

Tabla 1. Dimensiones, indicadores, umbrales y ponderadores de la medida de pobreza

Dimens | Indicadores | Umbral de privacion Ponderaciéon | Ponderacion
iones del por
Urbano Rural indicador dimension

Viviend | Materiales de | Se consideran privados los | 0.056 0.167
a la vivienda hogares que residen en viviendas
decoros con paredes de material de
a desecho o de materiales livianos

sin revestir; o pisos de tierra o

contrapiso sin piso; o techos de

2 El INE ha dividido el territorio nacional con fines estadisticos en cuatro niveles jerarquicos: departamentos
(primer nivel administrativo subnacional), secciones censales (porciones importantes de territorio que pueden
incluir areas amanzanadas y no amanzanadas. Sus limites corresponden a los de las Secciones Judiciales vigentes
en el Censo del afio 1963), segmentos censales (en localidades censales 6 areas amanzanadas es un conjunto de
manzanas. En dreas no amanzanadas es una porcion de territorio que agrupa unidades menores con limites
fisicos reconocibles en el terreno y que puede comprender ademas nucleos poblados) y zonas (es la unidad
menor identificable. En localidades censales 6 areas amanzanadas generalmente coincide con una manzana). Los

mapas vectoriales se encuentran disponibles en http://www.ine.gub.uy/web/guest/338

3 Los microdatos se encuentran disponibles de modo abierto en http://www.ine.gub.uy/web/guest/censos1

4 Un desarrollo formal de la estructura de ponderacion anidada puede consultarse en Alkire y Foster (2007).
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material de desecho o material

liviano sin revestimiento

del servicio
sanitario se
realiza por
entubado 0

superficie; o el
bano no cuenta
con cisterna y la
evacuacién  se
realiza hacia una

fosa o pozo.

evacuaciéon del
servicio
sanitario no es
a través de la
red  general,
fosa séptica o
pozo

negro.

Espacio Hogares con mas de dos personas | 0.056
habitable por habitacién de la vivienda
Espacio para | Hogares que no | Hogares que | 0.056
cocinar disponen de un | no disponende
lugar con canilla | un lugar con
y pileta para | canilla y pileta
cocinar 0 | para cocinar.
utilizan lefa
como principal
fuente de
energia para
cocinar
Abasteci | Origen y | Hogares que | Hogares que | 0.167 0.167
miento | llegada del | habitan habitan
de agua | agua a la | viviendas donde | viviendas
potable | vivienda el agua no | donde el agua
proviene de Red | no proviene de
General o el | Red General o
agua no ingresa | pozo surgente
por cafieria | protegido o el
dentro de la | agua no
vivienda ingresa  por
cafieria dentro
de la vivienda
Servicio | Acceso y | El hogar no | El hogar no | 0.167 0.167
higiénic | calidad del | accede a bafio de | accede a bafo
0 servicio uso exclusivo; o | de uso
higiénico la  evacuacién | exclusivo o la
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Energia | Acceso a | Hogares que no acceden a energia | 0.167 0.167
eléctrica | energia eléctrica para iluminarse

eléctrica
Artefact | Calefaccion | Hogares que no dispone de | 0.042 0.167
0s ningin medio para calefaccionar
basicos la vivienda
de Conservaci6 | Hogares que no dispone de | 0.042
confort | n de | refrigerador (con o sin freezer)

alimentos

Calentador Hogares que no dispone de | 0.042

de agua para | calefon o calentador eléctrico

el bafo

Acceso a | Hogares que no disponen de | 0.042

dispositivos | teléfono fijo, ni celular, ni

de computadora (sea o no del Plan

comunicacio | Ceibal) con internet.

n
Educaci | Asistencia a | Hogares integrados por al menos | 0.167 0.167
on ensefianza un menor de entre 4 y 17 afios que

formal de | no asiste a educacion formal.

nifos y

adolescentes

Fuente: elaboracién propia en base a Boleta Censal 2011

Se identifican como pobres a los hogares, y las personas que integran hogares, con valores iguales o

superiores a 0.1 en el ISPP y como no pobres a los que presentan valores inferiores.

Para la agregacion se sigue la propuesta de Alkire y Foster (2007). A saber: se estima la tasa de

recuento de la pobreza (H), definida como la proporcion de pobres en el total de una poblacion, en

este caso la poblacion de cada segmento censal y, a los efectos de dar cuenta de la profundidad de la

pobreza (en otras palabras que tan pobres son los pobres), se estima el Indice de Amplitud de la

Pobreza (A), definido como el promedio de privaciones en las que estan privados los hogares

identificados como pobres en cada unidad de analisis espacial.

El analisis exploratorios y confirmatorios de datos espaciales utiliza como variable dependiente la

Tasa de Recuento Ajustada (MO0), estimada como el producto del promedio de pobres y la
profundidad de la pobreza. Es decir MO=H*AS5.

2.3 Factores asociados a la desigualdad espacial en las tasas de pobreza.

5 Un desarrollo formal de la metodologia de mediciéon puede consultarse en Alkire y Foster (2008)
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Los factores asociados la pobreza suele clasificarse en dos grandes grupos; factores individuales
(caracteristicas y logros de las personas, ya sea en términos demograficos, étnicos, educativos,
sociales o de otro tipo) y factores estructurales, procesos de nivel macro asociados al funcionamiento
de los mercados de trabajo, los ciclos econdmicos, caracteristicas institucionales, composicién de la

estructura de clase, entre otros (Beeghley, 1988).

A su vez puede sefialarse un tercer grupo de factores a los que se ha referido bajo el nombre de
contextuales, asociados a propiedades de un nivel de analisis ecologico que contiene a las unidades

evaluadas y que se atribuyen homogéneamente a éstas (Fernandez, et. al. 2018).

El presente trabajo evaltia los efectos de ocho grupos de factores asociados a la variabilidad espacial
de las tasas de pobreza. Los factores, indicadores, definiciones y relaciones esperadas con las tasas de

pobreza a nivel de segmentos se sintetizan en la Tabla 2.

Para la seleccion de los ocho grupos de factores se siguieron dos criterios, en primer lugar se priorizo
que sean factores frecuentemente considerados en la bibliografia antecedente. En segundo lugar, se
previé que los factores desarrollados sean plausible de ser abordados empiricamente a través del
Censo 2011.

Tabla 2. Factores asociados a la desigualdad espacial en las tasas de pobreza

Dimensiones Indicadores Definicion Relacién
Personas de 0 a 14 .
anos Porcentaje de personas de 0 a 14 afios
Hogares
monoparentales |Porcentaje de hogares encabezados por +
femeninos mujeres sin conyuge con menores a cargo

Porcentaje de hogares integrados por un
nucleo familiar (biparental o monoparental)
mas otro u otros parientes (comprende todas

Demografica ) +
las personas emparentadas con el jefe/a de

Hogares hogar excluyendo conyuge e hijos del jefe/a o
extendidos de su conyuge)
Ciclo de vida|Porcentaje de hogares con hijos menores de 0 a .
inicial 5 afios y sin otros menores
Porcentaje de hogares con al menos un hijos de
Ciclo de vida en|entre 6 y 12 afos independientemente que +
expansion tengan hijos menores
Personas
Ascendencia
) afrodescendiente | Porcentaje de personas autoidentificadas como +
racial s afrodescendientes
Capital Hogares con al[Porcentaje de hogares con al menos un
humano menos un | integrante con 13 afios de estudio o mas )
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integrante  con
educacion

terciaria

Porcentaje de
hogares de clima

educativo bajo

Porcentaje de hogares donde los integrantes de
18 afios y mas, en promedio, tienen menos de 9

afios de estudio

Tenencia

insegura de la

Porcentaje de hogares que son propietarios de
la vivienda pero no del terreno en el que

habitan u ocupan una vivienda sin permiso del

poblacién

vivienda propietario
Tenencia de
Capital fisico | vivienda y
terreno en | Porcentaje de hogares propietarios de la
propiedad vivienda y el terreno
Tenencia de
automovil o|Porcentaje de hogares propietarios de
camioneta automovil o camioneta
Asistencia a
educacion Porcentaje de hogares con al menos un
privada integrante que asiste a educacion privada
Capital social
Hogares con
trabajadores Porcentaje de hogares con al menos un
publicos integrante asalariado publico
L Trabajadores
Posicion
. manuales no | Porcentaje de trabajadores manuales no
ocupacional calificados calificados
Tasa de |Razdn entre cantidad de desempleados y la
desempleo poblacién econdmicamente activa
Trabajadores Porcentaje de trabajadores por cuenta propia
precarios con menos de 9 afos de estudio
Trabajadores en
Estructura | el sector | Porcentaje de ocupados en el sector
economica |agropecuario agropecuario
Trabajadores en
el sector
industrial Porcentaje de ocupados en el sector industrial
Trabajadores en
el sector servicios | Porcentaje de ocupados en el sector servicios
Densidad de |Razoén entre la cantidad de habitantes y la
Contextuales

superficie en km
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Distancia al
centro de|Distancia en kildmetros al centro de +
Montevideo Montevideo

Fuente: elaboracion propia en base a Boleta Censal 2011

3. Resultados

3.1. Patrones de distribucion espacial de las tasas de pobreza en Montevideo y el drea metropolitana de
Montevideo

El mapa tematico de cortes naturales de tasa de pobreza por segmentos (Figura 2) da cuenta de
fuertes contrastes entre distintas zonas de Montevideo y el area metropolitana. La desigualdad
espacial se expresa en una distribucion espacialmente heterogénea de las tasas de pobreza y en cierta
tendencia a la concentracion de las unidades espaciales con valores similares. Las unidades espaciales
con niveles bajos de pobreza se ubican principalmente en la costa sur y sureste de la ciudad,
extendiéndose de modo continuo mas alla de los limites administrativos de la ciudad, hacia la zona
sureste del area metropolitana. Por el contrario, la mayoria de los segmentos clasificados en los
intervalos superiores se ubican en la Periferia de Canelones, Ciudad del Plata y en la periferia

montevideana.

Figura 2 Mapa de Tasa de recuento de pobreza ajustada (Mo) por segmento censal, Montevideo y el area

metropolitana de Montevideo 2011 (personas) k=0.1

gRuta 8, 6, 7, 101)

Tasa de recuento ajustada NBIa (personas)
[ 0.000-0.020

[ 0.020-0.050

¥ 0.050-0.090

I 0.090 - 0.150

Il 0.150-0.320

I Sin informacion

[] Municipios y regiones metropolitanas
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Fuente: elaboracién propia en base a Censo de Vivienda, Hogares y Personas 2011. Nota 1. Criterio de definicién

de intervalos de clase Cortes naturales.

Los andlisis antecedentes sobre desigualdad espacial y pobreza en Montevideo coinciden en sefialar
una tendencia a la concentraciéon y homogenizacion interna de las unidades espaciales con niveles
altos de pobreza (Kaztman y Retamoso, 2005, Aguiar, 2016). Ademads, se ha enfatizado el hecho de
que la desigualdad espacial tiende a reforzarse al incluir en el analisis el area metropolitana de
Montevideo (Lombardi y Bervejillo, 1999, Artigas, et. a. 2002, Borras, 2019).

La Tabla 3 presenta las estimaciones del indice de autocorrelacion espacial I de Moran de la tasa de
pobreza por segmento censal para distintos criterios de vecindad. La primera columna muestra la

estimacion para Montevideo y la segunda para Montevideo y el area metropolitana.

Para los tres criterios de vecindad, tanto para Montevideo, como para Montevideo y el area
metropolitana, se descarta la hipotesis nula de distribucion aleatoria de las tasas de pobreza. Ademas,
en todos los casos la autocorrelacion espacial es positiva, corroborando la tendencia al agrupamiento

de segmentos con tasas similares de pobreza.

Es decir, la desigualdad espacial en las tasas de pobreza se manifiesta en una distribucion
espacialmente heterogénea del fendmeno, que tiene entre sus rasgos distintivos, la tendencia de las
unidades espaciales a asumir valores similares a los de sus vecinas. Los resultados sugieren la imagen
de una ciudad socioespacialmente fragmentada y residencialmente segregada, tal como lo han
mostrado trabajos antecedentes (Kaztman y Retamoso, 2005, Aguiar, 2016, Serna y Gonzalez, 2017).

Los valores del I de Moran para todos los criterios de vecindad utilizados son mayores al incluir en
el analisis al Area Metropolitana de Montevideo, que al considerar tinicamente al departamento de
Montevideo. Los resultados podrian relacionan con los procesos de expansion urbana desigual que
han experimentado las distintas regiones del 4rea metropolitana y la tendencia a la homogenizacion

registradas en estos espacios (Lombardi y Bervejillo, 1999 y Artigas et. al. 2002, Ceroni, et. al. 2016).

Tabla 3. Indice de autocorrelacién espacial de Moran de Tasa de recuento de pobreza ajustada
(Mo) por segmento censal segtin distintos criterios de vecindad, Montevideo y area metropolitana
de Montevideo 2011 (personas), k=0.1

Montevideo Montevideo y el AMM
Matriz de ponderacion I Moran I Moran
Seis vecinos mas cercanos 0.438 0.529
Reina 0.499 0.58
Roca 0.507 0.583

Fuente: elaboracion propia en base a Censo de Vivienda Hogares y Personas 2011. Nota 1. Todos los resultados
son significativos con un pseudo valores p en todos los casos <=0.001 estimado en base al criterio de 999

permutaciones
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A los efectos de identificar conglomerados homogéneos de alta y baja pobreza y casos atipicos, la
Figura 3 grafica los resultados del analisis local de autocorrelacion espacial (LISA) de las tasas de
pobreza ajustadas. Un primer aspecto a destacar es que, si bien la desigualdad espacial se expresa en
tendencia a la aglomeracion de unidades con niveles similares de pobreza, ésta tendencia no se
constata en todo Montevideo y el area metropolitana por igual. El analisis local permite mostrar que
en buena parte de la ciudad (graficado en color blanco en la Figura 3), no se rechaza la hipétesis nula

de distribucion aleatoria de las tasas de pobreza.

No obstante lo anterior el analisis corrobora la existencia de conglomerados homogéneos de
autocorrelacion espacial positiva, de baja y alta pobreza. Los primeros, graficados en color azul, se
extienden de manera relativamente continua por toda la costa sureste, traspasando los limites
administrativos de la ciudad. Los segundos, graficados en color rojo, conforman un anillo de

contigiiidad variada, que se extiende desde la periferia oeste hasta la noreste.

En buena parte del area metropolitana oeste, norte y noreste se registran conglomerados de
autocorrelacion espacial positiva de alta pobreza. Es interesante notar que en el Eje metropolitano
Ciudad de la Costa- Ruta Interbalnearia, en el sureste del AMM, donde predominan hogares de

sectores medios y altos, también se identifica un pequefio conglomerado de alta pobreza al norte.

Por ultimo, debe mencionarse la existencia de situaciones de autocorrelacion espacial inversa,
unidades espaciales con niveles atipicamente altos o bajos de pobreza dada su localizacién. En
particular destaca, en zonas de la periferia, la presencia de segmentos con valores atipicamente

bajos de pobreza, linderos de conglomerados rojos de alta pobreza.

Figura 3. Indice de autocorrelacién espacial local (LISA) de tasa de recuento ajustada (Mo) por segmento

censal, Montevideo y el area metropolitana 2011 (personas) k=0.1

https://posicion-inigeo.unlu.edu.ar



https://posicion-inigeo.unlu.edu.ar/

POSICION 2022, 7 16 de 23
ISSN 2683-8915 [en lineal

Ruta 8, 6, 7, 101}

‘Je Ruta Interbalnearia

indice de Moran de Tasa de recuebto ajustada de NBIa (personas)
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I:l Municipios de Montevideo y regiones metropolitanas
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Fuente: elaboracién propia en base a Censo de Vivienda Hogares y Personas 2011. Nota 1. Criterio de

ponderacion seis vecinos mas proximos.

3.2 Factores asociados a la desigualdad espacial en las tasas de pobreza en Montevideo y el drea metropolitana

En lo que sigue se ajustan una serie de modelos de regresion lineal sobre la tasa de pobreza ajustada
por segmento censal. Se ajusta una Modelo Basicos de Regresion Lineal (MBRL) por minimos
cuadrados (OLS) y se le realizan las correcciones necesarias para incluir en la estimacion el efecto de

la autocorrelacién espacial.

La Tabla 4 muestra los resultados del ajuste del modelo final MBRL (OLS) sobre la tasas de pobreza.
De los 21 factores considerados (Tabla 2), 10 ingresaron en el Modelo Final. Los niveles de
multicolinealidad son aceptables, salvo en el caso del porcentaje de ocupados no calificados donde el

VIF es mayor a 5.

Ceteris paribus, el factor que mas contribuye al ajuste del modelo es el porcentaje de ocupados en
empleos precarios; la relacién da cuenta de la inestabilidad y desproteccion de este tipo de insercion
en el mercado de empleo y, dado esto, las privaciones en términos de acceso a fuentes de bienestar

que asume dicha poblacion.

Le sigue en importancia el porcentaje de menores de 15 anos, los resultados se relacionan con una
problematica de recurrentemente sefialada en la bibliografia a proposito de la mayor incidencia de la
pobreza en nifias y nifios (Colacce y Tenenbaum, 2016). A medida que aumenta el peso relativo de
los nifios entre los integrantes de un hogar se da una expansion de necesidades, sin el correspondiente

aumento en la generacion de recursos, lo que podria suponer mayores riesgos de pobreza.
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El porcentaje de hogares con tenencia insegura de la vivienda también se relaciona positivamente con
las tasas de pobreza; alli donde el peso de la informalidad de la vivienda es mayor, es esperable que
también lo sean las tasas de pobreza. Como sefialaran Herzer, et. al. “la informalidad en el acceso al
mercado de tierra y vivienda raramente no se vincula con situaciones de pobreza” (2008: .97). Al
asociase frecuentemente con la ocupacion de tierras en la periferia de las ciudades, la tenencia

informal supone riesgos de privacion en la habitabilidad y el acceso a servicios basicos.

La distancia al centro de Montevideo también se relaciona de forma directa y significativa con las
tasas de pobreza. Es esperable, como se mencionara antes, que al alejarse de las areas centrales de la
ciudad las oportunidades de acceso a servicios publicos disminuya y con ello se incrementen los
niveles de pobreza. Los resultados muestran que esto es asi, incluso al controlar los tipos de tenencia

de vivienda.

El porcentaje de hogares propietarios de automovil, el porcentaje de ocupados en el sector servicios
y el porcentaje de hogares extendidos resultan factores inhibidores de las tasas de pobreza. En los
dos primero casos los resultados coinciden con lo esperado. En el caso del porcentaje de hogares
extendidos, el sentido de la correlacion con las tasas de pobreza difiere con la relacion supuesta en la
Tabla 2.

Se esperaba que el peso relativo de los hogares extendidos se relacionaria positivamente con la
pobreza. Sin embargo, el sentido es el contrario; controlado el resto de los factores el porcentaje de
hogares extendidos se relaciona de modo inverso con las tasas de pobreza. Esto podria insinuar que
las estrategias de maximizacién de recursos a la que responde este tipo de arreglos familiares,

controlados otros factores, tendrian un rol significativo en la reducciéon de las tasas de pobreza.

Tabla 4. Coeficientes de regresiones lineales multiples (OLS) sobre la tasa de recuento ajustada de pobreza

(Mo) por segmento censal, Montevideo y Area Metropolitana de Montevideo, 2011

Coeficiente .
Coeficiente
no VIF
. estandarizado
estandarizado

Constante 0.002
Tasa de desempleo 0.11%** 0.068 1.5
Ocupados no calificados 0.061*** 0.144 6.25
Ocupados en sector servicios -0.0217** -0.048 2.8
Trabajadores precario 0.382%** 0.382 0.382
Hogares con tenencia insegura de la vivienda 0.029*** 0.07 1.64
Hogares con propiedad formal de la vivienda -0.012** -0.039 2.08
Hogares con tenencia de auto -0.045*** -0.17 2.73
Menores de 15 afios 0.23*** 0.3 3.85
Hogares extendidos -0.21%* -0.2 2.25
Distancia al centro de Montevideo 7.84e-07*** 0.102 1.49
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R2 0.8064

AIC -6659.81

***Valor P<0.01 **Valor P<0.05 *Valor P<0.1

Fuente: elaboracién propia en base a Censo Nacional de Vivienda Hogares y Personas 2011

La Tabla 5 presenta los estadisticos de contraste para los supuestos de la regresion lineal por OLS. De
acuerdo éstos se rechazan las hipdtesis de  distribucion normal de los errores y homocedasticidad o
varianza constante de los errores. Por su parte, el I de Moran confirma la autocorrelacién espacial de
los residuos. Dado esto ultimo se evaltia la pertinencia de corregir el Modelo Final por OLS

incorporando operadores espaciales.

Siguiendo las reglas de decision de Anselin (1988) se utilizan los contrastes basados en el
Multiplicador de Lagrange para determinar el tipo de autocorrelacién y como incluirla en el ajuste
del modelo. El estadistico que presenta el valor y la significatividad mas alta es el Lagrange Multiplier
de error espacial. Los resultados dan cuenta de autocorrelacion espacial residual de las tasas de
pobreza. Es decir, la autocorrelacion espacial en las tasas de pobreza a nivel de segmentos censales
para Montevideo y el drea metropolitana no se deben a la influencias de los niveles de pobreza de las
unidades espaciales vecinas, sino a factores exégenos no incluidos en el Modelo. Se advierten por
tanto problemas de subespecificacion propio del uso de fuentes censales. Dado este resultado, la
forma de incluir la autocorrelacion espacial en la especificacion del modelo es a través de un operador

autorregresivo en el término de error.

Tabla 5. Contrastes de normalidad de los errores, heterocedasticidad y autocorrelacion espacial de los

errores del Modelo Final (OLS)

Test de normalidad de los errores Jarque-Bera 2904.529 (0.00)
Diagnostico de heterocedasticidad Breusch-Pagan test 1336.582 (0.00)
Diagndstico de heterocedasticidad Koenker-Bassett test 299.5962 (0.00)
Diagnésticos de dependencia espacial
Moran's I (error) 11.1821 (0.00)
Lagrange Multiplier (lag) 6.4597 ( 0.01103)
Robust LM (lag) 22.128 (0.00)
Lagrange Multiplier (error) 117.9665 (0.00)
Robust LM (error) 133.6348 (0.00)

Fuente: elaboracion propia en base a Censo Nacional de Vivienda Hogares y Personas 2011. Nota 1. Criterio de

ponderacién reina
La Tabla 6 presenta la estimacion robusta a la heterocedasticidad de White para el modelo Final por

OLS y los modelos de error espacial. En la primera columna, a efectos de facilitar la lectura

comparada, se reproducen los parametros del Modelo Final por OLS de la Tabla 4.
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El estimado robusto de White (Tabla 6, segunda columna) presenta algunas diferencias en términos
de significatividad de los parametros; el porcentaje de trabajadores en el sector servicios y el

porcentaje de hogares con propiedad formal de la vivienda no resulta significativos.

En modelo de error espacial (ML) (Tabla 6, tercera columna), mejora el ajuste respecto al Modelo
Final por OLS, tal como se advierte al comparar el AIC. Sin embargo, en el test de Breusch-Pagan se
rechaza la hipétesis nula de homocedasticidad. Dado esto, en la tiltima columna de la Tabla 6 se ajusta
el mismo modelo utilizando los estimadores espaciales de Kelejian y Prucha (2010, citado en
Chasco, 2013) (KP-HET) robustos a la heterocedasticidad (GMM).

En el Modelo Final de error espacial (GMM) el porcentaje de trabajadores en el sector servicios deja
de ser significativo. Por su parte, el porcentaje de trabajadores en empleos precarios es, de los factores
que integran la dimensién econdmica, el mas significativo para dar cuenta de la varianza en las tasas
de pobreza, ratificandose como uno de los principales factores asociados a la desigualdad espacial en

las tasas de pobreza.

Los tres factores que refieren al capital fisico de los hogares resultan significativos, con el sentido
esperado en las hipotesis —la tenencia insegura de la vivienda se relaciona de forma directa con las
tasas de pobreza, mientras que el porcentaje de hogares con tenencia formal de la vivienda y

tenencia de automovil se relacionan de modo inverso con el fendmeno.

Entre los factores demograficos el porcentaje de menores de 15 afos y el porcentaje de hogares
extendidos se relacionan ambos de forma significativa con la desigualdad espacial en los niveles de
pobreza. Sin embargo, como se mencionara antes, en el caso del porcentaje de hogares extendidos, el
signo negativo del parametro contradice lo esperado en las hipdtesis. Por tultimo, la distancia al
centro de la ciudad prevalece como un factor con nivel de significatividad estadistica alto y

positivamente relacionado con las tasas de pobreza.

Tabla 6. Coeficientes no estandarizados de modelo final de factores asociados a la desigualdad espacial
en las tasas de pobreza ajustadas (M0) por segmento censal. Modelo Basico (OLS), modelo basico con
estimadores robustos de White (OLS), modelo de error espacial (ML) y modelo de error espacial con

estimador robusto KP-HET (GMM), Montevideo y Area Metropolitana de Montevideo, 2011
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Modelo Final Modelo de
Modelo .
. con error espacial
Modelo Final . error .
estimador . con estimador
(OLS) espacial
robusto de robusto KP-
) (ML)
White (OLS) HET (GMM)
_cons 0.002 0.002 -0.002 -0.001
Tasa_desempleo 0.11%** 0.11%** 0.098*** 0.101**
No_calificados 0.061*** 0.061** 0.058*** 0.058**
Servicios -0.021** -0.021 -0.022** -0.022
Precario 0.382%** 0.382%** 0.266*** 0.265***
Privten 0.029*** 0.029*** 0.020%** 0.022**
Hpropi -0.012** -0.012 -0.017%** -0.017**
Hauto -0.045*** -0.045*** -0.045*** -0.045***
MEN15 0.23*** 0.23*** 0.249*** 0.245%**
Hext -0.21%%* -0.21%%* -0.152%** -0.163***
Distancia 7.84e-07*** 7.84e-07*** [ 8.00E-07*** 0.000***
Lambda 0.414*** 0.403***
R2 0.8064
AIC -6659.81 -6766.47
Test de Breusch-Pagan 1389.36(0.00)
WALD 136.89
LR 106.7
LM 118

***Valor P<0.01 **Valor P<0.05 *Valor P<0.1
Fuente: elaboracion propia en base a Censo Nacional de Vivienda Hogares y Personas 2011. Nota 1. Criterio de

ponderacién reina.

4. Conclusiones

Montevideo ha sido una ciudad que, en el contexto regional, ha sido destacada por sus niveles de
equidad. Sin embargo, la bibliografia nacional ha llamado la atenciéon sobre procesos de
fragmentacion y segregacion residencial que se registran al menos desde la década de 1980. Uno de
los rasgos distintivos de estos procesos esta dado por la desigualdad espacial en los niveles de

bienestar y pobreza.

Los resultados del trabajo ratifican la imagen de un Montevideo fragmentado y la inclusién en el
analisis del area metropolitana sugiere que los patrones de desigualdad espacial se potencian si se
considera la ciudad expandida.

El andlisis exploratorio da cuenta una distribucién espacialmente heterogénea de las tasas de
pobreza, caracterizada por una tendencia a la aglomeracién de unidades espaciales con niveles altos
de pobreza en la periferia de Montevideo, conglomerados que se extienden de forma relativamente

continua hacia el oeste, el norte y el noreste del drea metropolitana. Por el contrario, sobre el centro
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de la ciudad y el sureste se advierte un conglomerado extenso de baja pobreza que discurre de modo
continuo hacia la zona sureste del drea metropolitana, conformando un area extensa y homogénea

con niveles bajos o nulos de pobreza.

Segun el andlisis de regresion lineal multiple por minimos cuadrados (OLS), controlados diversos
factores demograficos, sociales y econémicos, el porcentaje de trabajadores precarios y el porcentaje
de menores de 15 afios son los dos factores que presentan los niveles mas altos de correlacion con las
tasas pobreza. Ahora bien, el andlisis de autocorrelacion de los residuos mostr6 que la regresion por

OLS no era adecuada para incorporar en el ajuste el efecto de la autocorrelacion espacial.

Los contrastes estadisticos indican que la mejor forma de incluir la autocorrelaciéon espacial en el
ajuste del modelo, es a través de un operador de rezago espacial en el término de error, lo que implica
que la autocorrelacion espacial de las tasas de pobreza a nivel de segmento censal es de tipo residual,
sefnal de variables omitidas en el modelo. En otras palabras, se descarta que la tasa de pobreza de
una unidad de analisis espacial esté determinada por las tasas de pobreza de sus unidades espaciales

vecinas.

Ajustado el nuevo modelo de error espacial con estimadores robustos a la hetercedasticidad mejora
el nivel de ajuste y se advierten algunas diferencias en la significatividad de los coeficientes, si bien

los principales factores asociados a la variabilidad espacial de las tasas de la pobreza se mantienen.
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