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El trabajo tiene por objetivo modelar la distribucién es-
pacial de la pobreza municipal en Chiapas a partir del
efecto que ejerce el gasto social; para ello, se ajusta un
modelo de regresién gaussiano estructurado laten-
te que utiliza como variable dependiente la pobreza
y como independiente, el gasto social. La finalidad es
identificar patrones espaciales no aleatorios de po-
breza que resultan de la confirmacién de conglomera-
dos espaciales de concentracion de pobreza en el que
los efectos generados por el gasto social resultan ser
estadisticamente significativos; sin embargo, su peso
relativo fue marginal.

Palabras clave: campo aleatorio markoviano; inferencia
bayesiana; INLA; indice de Moran.
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Introduccion

El objetivo del trabajo es modelar la distribucién
espacial de la pobreza municipal en Chiapas uti-
lizando como variable explicativa el gasto social.
La hipotesis sostiene que existe una relacién direc-
ta entre el nivel ejercido de gasto social y la pobreza
municipal observados, los cuales se encuentran es-
pacialmente correlacionados. Es importante aclarar
que no se busca realizar una evaluacion de la efi-
ciencia del gasto social, sino cuantificar los niveles
de asociaciéon espacial entre las variables sefialadas
para los municipios de Chiapas al 2015.

La importancia de esta investigacién se orien-
ta en que Chiapas es la entidad federativa con los
mayores niveles de pobreza en el pais. El Consejo
Nacional de Evaluaciéon de la Politica de Desarrollo
Social (CONEVAL) estimé que 72.5 % de la pobla-
cién vivia en esta condicién y 29.9 %, en condicién
de pobreza extrema en el 2015 (CONEVAL, 2017), y
el gasto social en el estado es uno de los mas eleva-
dos de todo México (CEFP, 2015). El Ramo 33 repre-
sent6 48.1 % de los recursos totales ejercidos por el
gobierno estatal en el mismo afo.
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The objective of this paper is to model the spatial dis-
tribution of municipal poverty in Chiapas based on the
effect of social spending; for this purpose, a latent struc-
tured Gaussian regression model is fitted using poverty
as a dependent variable and social spending as an in-
dependent variable. The aim is to identify non-random
spatial patterns of poverty resulting from the confirma-
tion of spatial clusters of poverty concentration in which
the effects generated by social spending turn out to be
statistically significant; however, their relative weight
was marginal.

Key words: markovian random field; bayesian infer-
ence; INLA; Moran Index.

La informacién utilizada a lo largo del traba-
jo es resultado de la concatenacion de dos bases
de datos: la primera del CONEVAL, de donde se
obtuvieron las mediciones de pobreza municipal,
y la segunda de la Secretaria de Planeacion, Ges-
tién Publica y Programa de Gobierno (SPGPPG) de
Chiapas, de cuya pdgina se recopilaron las cifras
relativas al gasto social municipal del Ramo 33, en
particular del Fondo de Infraestructura Social Mu-
nicipal ejercido por los municipios durante el 2015.

La medicion de la pobreza en México hasta antes
del 2010 se hacia tomando como dimensién prin-
cipal el ingreso, lo que permitia clasificarla en tres
lineas principales: 1) pobreza alimentaria, 2) pobre-
za de capacidades y 3) pobreza de patrimonio. Esto
cambié en el 2010 debido a que la Ley General de
Desarrollo Social ordené que su estimacion se reali-
zara con un enfoque multidimensional, el cual con-
sidera que una persona se encuentra en condicién
de pobreza cuando su ingreso se encuentra por
debajo de la linea de bienestar minimo y presenta
rezagos o carencias en, al menos, uno de sus dere-
chos sociales (CONEVAL, 2014). La linea de bienes-
tar minimo distingue a la poblacién que no tiene
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los ingresos suficientes para adquirir los alimentos
necesarios para contar con una nutricién adecua-
da, incluso si usara todo su ingreso para comprar-
los, mientras que la linea de bienestar identifica a
aquella poblaciéon que no posee los recursos su-
ficientes para adquirir los bienes y servicios que
requiere para satisfacer sus necesidades tanto ali-
mentarias como no alimentarias (CONEVAL, 2012).
Para fines de esta investigacion, se utilizé la medi-
cién de pobreza multidimensional, en particular el
porcentaje de poblacién en condicién de pobreza.

Los datos referentes al gasto social municipal
provienen del Fondo de Aportaciones para la In-
fraestructura Social Municipal (FISM), que forma
parte del Ramo 33. Los fondos de este son recur-
sos que la Federacion transfiere a los estados y a
los municipios, cuyo gasto esta condicionado a la
consecucién y cumplimiento de objetivos en éareas
prioritarias para el desarrollo nacional, como el
combate a la pobreza y la construccion de infraes-
tructura. Los fondos del Ramo 33 son ocho;' y de
ellos, el Fondo de Aportaciones para la Infraestruc-
tura Social (FAIS) se divide en dos partes, estatal,
Fondo de Aportaciones para la Infraestructura So-
cial Estatal (FISE), y municipal, Fondo de Aportacio-
nes para la Infraestructura Social Municipal (FISM).
Es el unico fondo que es ejercido directamente por
los municipios,? por lo que tiene un efecto territo-
rial medible y diferenciable.

La hipétesis planteada sostiene que existe una
relacién causal entre los niveles de pobreza y gas-
to social, misma que es observable y medible en
el plano geogréfico y que a partir de métodos es-
tadisticos espaciales es posible identificar patrones
no aleatorios de asociaciéon espacial entre la po-

1 Los fondos constituidos con recursos del Ramo 33 son: . Fondo de Aportaciones para
la Educacion Bésica y Normal; II. Fondo de Aportaciones para los Servicios de Salud; Ill.
Fondo de Aportaciones para la Infraestructura Social (Estatal y Municipal); IV. Fondo
de Aportaciones para el Fortalecimiento de los Municipios y de las Demarcaciones
Territoriales del Distrito Federal (FORTAMUN); V. Fondo de Aportaciones Multiples;
VI. Fondo de Aportaciones para la Educacién Tecnoldgica y de Adultos; VII. Fondo de
Aportaciones para la Seguridad Publica de los Estados y del Distrito Federal; y VIIl. Fondo
de Aportaciones para el Fortalecimiento de las Entidades Federativas.

2 El Fondo para la Infraestructura Social Municipal (FISM) junto con el Fondo de
Aportaciones para el Fortalecimiento de los Municipios y las Demarcaciones Territoriales
del Distrito Federal (FORTAMUN) son los tnicos dos fondos del Ramo 33 que son ejercidos
directamente por los municipios, sin embargo, no fue posible disponer de las cifras a
nivel municipal del fondo FORTAMUN.
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brezay el gasto social (Barrientos et al., 2008; Barro,
1991). Para ello, se aplicaron técnicas de analisis
exploratorio de datos espaciales (AEDE) y de mo-
delacién espacial bayesiana, en particular mode-
los de regresién bayesiana ajustados a través de la
aproximacion anidada integrada de Laplace (INLA).

Las relaciones establecidas por distintos marcos
tedricos senalan que existe un encadenamiento
causal entre el gasto social y la pobreza (Cortés,
2009). El primero se entiende como la erogacién
destinada a la implementacién de politicas publi-
cas dirigidas a atender las necesidades de las per-
sonas con menores ingresos, en las regiones con
menos recursos y grupos sociales desprotegidos
(Lopez & Nunez, 2016), por lo que es considerado
uno de los principales instrumentos redistributivos
de recursos en la sociedad y el componente mas
importante del Estado para incidir en la distribu-
cién del ingreso, es decir, que uno de los efectos
mas importantes esperados del gasto social es su
capacidad para modificar la distribucién del ingre-
soy, por lo tanto, reducir los niveles de desigualdad
y pobreza observados al interior de una socie-
dad (Ferreira, Leite & Ravallion, 2010).

Analisis espacial de la pobreza
y el gasto social en Chiapas

El trabajo estadistico inicia con un estudio explo-
ratorio de datos que tiene por objetivo identificar
patrones de agrupamiento espacial, detectar la
presencia de estructuras o advertir la existencia de
valores aberrantes espaciales a través de estadis-
ticos, diagramas, gréficas y mapas (Chasco, 2003).
Una de las primeras formas para detectar patrones
de asociacién espacial surgié a partir del postula-
do establecido por Tobler (1970) en su primera ley
que dice:"... todo esta relacionado con todo, pero
las cosas cercanas estan mas relacionadas que las
cosas distantes...” Esta sienta las bases para definir
el concepto de autocorrelacién espacial como una
medida de asociacién entre unidades espaciales
respecto de los valores alcanzados por un atributo
o variable previamente definida.
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El Indice de Moran es un estadistico que estima
el nivel de autocorrelacién espacial. En su version
global, mide la correlacién que hay entre la varia-
ble y el espacio geogréfico, conformado por todas
las regiones analizadas al unisono.? Evalla la exis-
tencia de un patrén de agrupacion, dispersiéon o
aleatorio y devuelve valores entre -1y +1, lo que
permite reconocer conglomerados de unidades
espaciales (Anselin, 1995) en cinco categorias:
1) low-low: unidades con valor inferior al prome-
dio, rodeadas de unidades con valores por debajo
de la media del atributo de interés que correspon-
den a conglomerados llamados zonas frias; 2) low-
high: unidades espaciales con valor por debajo
del promedio rodeadas por unidades con valores
por encima del promedio de la variable de interés;
3) high-low: unidades espaciales con valor por arri-
ba del promedio rodeadas por unidades con valo-
res por debajo del promedio de la variable de in-
terés; 4) high-high: unidades con valor por encima
del promedio rodeadas de unidades con valores
por arriba de la media de la variable de interés; co-
rresponden a conglomerados denominados zonas
calientes; 5) no significant: el conjunto de unidades
espaciales donde la variable no presenta niveles de
correlacién estadisticamente significativos respec-
to de sus vecinos (Getis & Ord, 1992).

Los resultados de las estimaciones del indice de
Moran para los niveles pobreza y gasto social mu-
nicipal se muestran en el cuadro 1 e indican que
existe autocorrelaciéon espacial global con un nivel
de significancia estadistica superior a 5 % para am-

3 El Indice de Moran se construye en dos versiones, Moran Global y Moran Local; la
diferencia radica en que el primero es una medida de autocorrelacion espacial
para todas las regiones analizadas y la sequnda mide el grado de autocorrelacion entre
una regién y sus vecinos. En ambos casos, la correlacion se estima considerando la
distancia y un atributo y.

Cuadro 1

bas variables, y que representan altos indices de
autocorrelacion espacial (Cressie, 1993); en los dos
casos, los niveles de autocorrelacién resultaron ser
estadisticamente significativos (el p-value asocia-
do < 0.01, ver cuadro 1), lo que permite suponer
la presencia de relaciones espaciales capaces de
explicar los niveles de pobreza municipal a lo largo
de todo Chiapas.

La pendiente de la recta de regresién observa-
da en la grafica 1 representa el valor del Indice de
Autocorrelacién Espacial Local de Moran para la
poblacion en pobreza (0.486); a mayor pendiente
se tendrd un nivel mas elevado de autocorrelacién
espacial, mientras que el mapa 1 representa la co-
rrelacién espacial local de la pobreza municipal de
acuerdo con la clasificacion establecida por el mis-
mo indice (Cliff & Ord, 1981). En el mapa es posible
identificar un conglomerado caliente, es decir, un
conjunto de municipios con altos niveles de pobre-
za rodeados de otros con niveles de pobreza por
encima de la media estatal; ademas, se distinguen
tres conglomerados frios, donde la presencia de
pobreza es baja y que estan rodeados de munici-
pios con bajos niveles de incidencia de pobreza.

En Chiapas, desde la década de los 90, la politi-
ca social se ha convertido en el componente mas
importante de la politica publica con dos fondos
fundamentales: 1) el fondo Ramo 33 y 2) el fondo
Ramo 20, de subsidios y transferencias destinados
al desarrollo social. Ambos son ejercidos desde
los niveles federal y estatal, mientras que el FISM
es un fondo destinado al financiamiento de obras,
acciones sociales e inversiones municipales dirigi-
das a atender rezagos en areas como: agua pota-
ble, alcantarillado, electricidad, caminos rurales,
infraestructura bdsica de salud y educativa, asi
como mejoramiento de vivienda.

indice de Moran Global

Pobreza 0.4867
Gasto social 0.5323
Pobreza y gasto social | 0.5037 |

-0.008547
-0.008547

0.003115
0.003057

0.000
0.000

Fuente: elaboracion propia con datos del CONEVAL y de la SPGPPG-Chiapas.
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Mapa 1
Autocorrelacion espacial de la pobreza

Indice de moran

E High High
Low.High

Ne elgﬂmca nt
Fuente: elaboracion propia con datos del CONEVAL.

A diferencia de los fondos sefalados, 80 % del
FAIS debe ser transferido directamente a los muni-
cipios a través del FISM, de forma que este tiene la
capacidad para transformar el entorno social y eco-
némico de un drea geografica especifica a partir de
generar condiciones de bienestar que reduzcan los
niveles de pobreza al mejorar el acceso a bienes y
servicios publicos.

El mapa 2 muestra la distribuciéon espacial del
gasto social municipal (FISM) analizado a través

Mapa 2
Autocorrelacion espacial del gasto

Mrdice de moran

High High
High.Low
Low. High

Mo significant

Fuente: elaboracidn propia con datos de la SPGPPG.
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Fuente: elaboracién propia.

del indice de Moran; en este se observan cinco
conglomerados, dos de alto y tres con bajo gas-
to social, es decir, dos zonas calientes y tres frias.
Los conglomerados frios se localizan, dos en la re-
gién costa y uno en la frontera con Tabasco y agru-
pan a los municipios donde el gasto social ejercido
se encuentra por debajo del gasto promedio del
estado, para el mismo ramo y aio.

La pendiente de la recta de regresién, en la gra-
fica 2, representa el valor del indice de Moran Glo-
bal de autocorrelacion espacial positiva (0.532) y
estadisticamente significativa para el gasto social
municipal (FISM). Es notoria la presencia de cinco
municipios, en el cuadrante |, que estan altamen-
te correlacionados de forma positiva: Chiapilla,
Siltepec, Simojovel, Sunuapa y Teopisca, lo cual sig-
nifica que reciben montos per capita significativa-
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mente superiores a los que se esperaria en relaciéon
con los recibidos por municipios vecinos. En con-
traste, en la misma regién destaca el municipio de
Yajalon, que no esta correlacionado espacialmente
con sus vecinos en términos de lo que a gasto so-
cial se refiere.

De manera adicional, se estimé la correlacion
espacial entre la pobreza y el gasto social con la fi-
nalidad de establecer la evidencia para el posterior
desarrollo de un modelo de regresién gaussiano
latente. El concepto de autocorrelacién espacial
bivariada busca medir el grado de asociacion siste-
matica entre una variable X, observada en una ubi-
cacién determinada y su relaciéon con una variable
x, observada en ubicaciones vecinas. El coeficiente
de correlacién espacial bivariado de tipo Moran
entre dos variables se define como:

zj'-Wzk

]. ==,
]k Z]'Z]'

donde z y z, son la version estandarizada de x, y x,,
de forma que tienen media 0 y varianza 1; Wes la
matriz de pesos espaciales estandarizada por ren-
glones que define el conjunto de vecinos de cada
observacién. Dado que las variables z estan estan-

Mapa 3
Indice de correlacion espacial bivariado,
pobreza y gasto social

Mndice de moran

High High
High.Low
Low_High
Low Low

Fuente: elaboracion propia con datos de la SPGPPG.
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darizadas, la suma de cuadrados utilizada en el de-
nominador es una constante igual a n.

En el cuadro 1 puede verse la correlacion espa-
cial bivariada entre la pobreza y el gasto social, la
cual fue de 0.50, lo que implica la existencia de un
alto grado de correlacion. El mapa 3 muestra la aso-
ciacién entre los niveles de pobreza observados en
el municipio i y el rezago espacial, correspondien-
te al gasto social ejercido en los municipios de la
misma area geografica; muestra dos conglomera-
dos donde coinciden altos niveles de pobreza con
altos niveles de gasto social, ademas de dos con-
glomerados donde la relacién se registran bajos
nivel de pobreza y de gasto social; en general, los
conglomerados coinciden con las regiones de gas-
to social, no asi con las de pobreza.

Metodologia

Los modelos de regresidon gaussianos estructura-
dos latentes suelen definirse en tres capas: 1) hi-
perpardmetros, 2) campo gaussiano latente y 3)
funcion de verosimilitud (Rue, Martino & Chopin,
2009). Esta ultima maximiza la probabilidad de
ocurrencia del vector de pardametros condicional
a los datos observados y, generalmente, se mode-
la utilizando una familia de tipo exponencial; en
nuestra investigacion se utilizé una distribucién
Poisson. El campo gaussiano latente se liga a la
funcion de verosimilitud a través de una funcién
de enlace dada por:

E(Y|n) = h~'(n),

donde Y es el vector de observaciones; en nuestro
caso representan los niveles de pobreza municipa-
les; n es el predictor lineal; y 4, la funcién de enlace.
En términos generales, INLA estd centrado en el
calculo de las distribuciones marginales a posterio-
ri de los efectos latentes y de los hiperparametros,
en lugar de concentrarse en estimar la distribucion
posterior conjunta. Asi, la distribucién marginal
posterior de los hiperpardmetros © se aproxima
a través de una distribucién gaussiana condicio-
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nal a los efectos latentes. El modelo de regresion
jerarquica se representa a partir de las siguientes
ecuaciones:

y ~ n(y) (1)
x|y ~NQO, O(y)™) 2)

yix oy~ Hn(yilm(X), v), ()

1

donde O(y) es la matriz de precisién (la inversa de
la matriz de covarianza) del vector gaussiano laten-
te x; n(x) = Ax representa la transformacién lineal
que mapea el vector latente x sobre los predictores
n,=n(x) asociados a las observaciones y, (Martino
& Rue, 2010). La estructura de dependencia entre las
observaciones y, se captura a través de la matriz de
precisiéon O(w) sobre el campo latente x.

En nuestro estudio:

n; = log (o),
donde:
4i=E;0;,
donde /i se define en términos de la tasa ¢i y del

numero esperado de casos £, el cual se estima por
medio de:

J
Ej= ) Poby>1;
=

y la tasa de pobreza municipal se define a partir de:

Yi=1 Yi(8)
r.: _—
7 Yt Poby

que es el cociente del nUmero observado de perso-
nas en pobreza y, y la poblacion expuesta a riesgo
de pobreza, misma que se modela con una distri-
bucién Poisson y;~Poisson(4;) (Blangiardo et al.,
2013).

La dependencia espacial se modela a través de la

estructura de vecindades presente en los munici-
pios del estado con base en la definicién de vecino.
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Se dice que dos municipios son vecinos (de primer
orden) cuando comparten una frontera comun, y
que son vecinos de segundo orden cuando algun
vecino de primer orden comparte una frontera co-
mun (Bivand et al., 2015).

Finalmente, el modelo de regresién gaussiano
estructurado latente esta dado por:

n;=Po+ Brxyituit+v;. (4)

El parametro fo cuantifica la tasa promedio de
pobreza en el estado (Blangiardo & Cameletti,
2013). La parte espacial no estructurada se repre-
senta por v, cuya distribucion esta dada por:

v;~Normal(0,52),

mientras que u, es la parte del modelo espacial-
mente estructurado condicional autorregresivo,
cuya distribucién es:

uu_;~N (u; + 2 =1 T (“j _#j)» 52,

donde u;es lamediadel dreaiy s, la desviacion es-
tandar (Rue, Martino & Chopin, 2009), misma que
depende del nimero de vecinos:

2
2_ Ou

Sl - #Ni,

donde 0',24 controla la variacién entre efectos alea-
torios espacialmente estructurados, mientras que
r cuantifica la proximidad espacial (Bivand et al.,
2015). B1 representa la parte de efectos fijos del
modelo. El coeficiente f1 en su escala natural es el
efecto que el incremento de una unidad de gasto
social ejerce sobre el aumento de beta unidades
del riesgo de padecer pobreza. Para el modelo re-
presentado por la ecuacion (4), el vector de para-
metros se da por 8 = (B, f1,f) y el vector de hi-
perparametros, por ¥ = {r,, I, }. Es importante
sefalar que la precisién se define como el inverso
de la varianza 7= 3 (Martins et al., 2012).

Tal como se definié en la ecuacién (2), v con-
forma un campo aleatorio gaussiano markoviano
(GMREF, por sus siglas en inglés), de manera que tie-
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ne unadistribucidon normal multivariada con media
1y matriz de precision O(y). Los componentes de
w se suponen condicionalmente independientes,
lo cual implica que QO(w) es una matriz de precision
dispersa (Rue & Held, 2005). Este tipo de matrices
permiten un calculo numérico eficiente para ope-
raciones que requieren de la descomposicién LR, lo
que genera beneficios computacionales importan-
tes al momento de estimar el valor de los parame-
tros desconocidos, con la ventaja adicional de que
la distribucién posterior conjunta de los vectores
de parametros e hiperparametros puede estimar-
se como el producto de la densidad del GMRF y la
distribucion previa del vector de hiperparametros
¥ (Rue, Matino & Chopin, 2009), ventajas que son
utilizadas por el algoritmo implementado en INLA,
paquete que fue utilizado para estimar los mode-
los expuestos.

Implementacion

Una de las limitaciones mas importantes a la hora
de ejecutar los métodos de regresion bayesianos
reside en su alto costo computacional, donde al-
goritmos como la cadena de Markov Monte Carlo
(MCMCQ), Metropolis-Hasting y Gibbs sampling son
utilizados de manera cotidiana para obtener la dis-
tribucién posterior de distintos parametros desco-
nocidos (Blangiardo et al., 2013). En fecha reciente,
se ha desarrollado una alternativa a los métodos
tipo MCMC, cuya principal ventaja es ser compu-
tacionalmente eficiente; la alternativa INLA (Rue et
al., 2009; Martino & Rue, 2010) genera soluciones
analiticas eficientes, implementadas de forma nu-
meérica, cuya finalidad es aproximar la distribucién
posterior de los pardametros de modelos gaussia-
nos estructurados latentes.

La modelacién espacial de la pobreza municipal
se realizé a través de la implementacién del mo-
delo (4), mismo que fue desarrollado en el paque-
te INLA disponible en lenguaje R (R Core Team,
2016), donde #; es el valor esperado de la pobreza
municipal y x, significa el gasto social municipal
per capita en miles de pesos; los betas represen-
tan la parte de efectos fijos; v, los efectos espacia-
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les no estructurados; y u, la parte espacialmente
estructurada del modelo.

Los parametros estimados se identifican a través
del vector de parametros dado por 8 = {f, S1, &, u}.
Es importante sefalar que, para fines de interpre-
tacion, el paquete R-INLA reparametriza ¢; como
(Martins et al., 2012):

fi:l/li‘f‘ Vl'. (5)

El valor predeterminado por defecto para la dis-
tribucion previa de los parametros esta dado por
un vector que sigue una distribucidon gaussiana
(Blangiardo et al., 2013), que especifica la media y
el inverso de la varianza (precisién). La definicién
previa del vector de hiperparametros ¥ = {7, 7).}
se realizo a través del logaritmo de la precision de
efectos espaciales no estructurados dada como
log(t,) ~ logGamma(1,0.0005) y el logaritmo de la
precision de los efectos espacialmente estructura-
dos log(r,) ~ logGamma(1,0.0005). El objetivo de
las especificaciones es definir distribuciones a prio-
ri no informativas.

Resultados

La especificacion del modelo (4) permite conocer
la distribucién espacial del riesgo de padecer po-
breza. La estimacién de los efectos fijos de este
se presenta en el cuadro 2. En esta ocasion, el co-
eficiente fo carece de significado debido a que,
si transformamos el pardametro a escala natural,
se tendria que menos de 5 % de la poblacion del
estado de Chiapas estaria expuesta al riesgo de ser
pobre. Es importante recordar que todos los para-
metros estimados se encuentran en escala logarit-
mica, por lo que deben ser transformados antes de
su interpretacion.

Cabe senalar que el modelo (4) tiene como fi-
nalidad evaluar el efecto del gasto social sobre el
riesgo de pobreza municipal. Los resultados indi-
can que el incremento relativo de mil pesos de gas-
to social per capita implicaria una reduccién de
0.7 puntos porcentuales sobre el riesgo de ser po-
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Cuadro 2

Efectos fijos estimados del modelo lineal aditivo (4)

| 0046 | 0.019
ﬁl | 0007 | 0.001

Fuente: elaboracion propia a partir de estimaciones realizadas con R-INLA.

bre (ver cuadro 2), con lo cual se estima que su im-
pacto sobre la pobreza se da en el sentido correcto,
con una significancia estadistica alta, pero menora
1 punto porcentual.

Los efectos aleatorios estimados por el modelo
(4) contienen informacion a nivel municipal de los
efectos espaciales estructurados y no estructura-
dos. Estos son recogidos por el vector &, que repre-
senta el riesgo relativo espacial expresado como:

¢; = exp(<) = exp(u; +v;)

mismo que representa el riesgo residual relativo
de cada municipio (comparado con la totalidad del
estado) una vez descontado el efecto del gasto so-
cial (x)).

Al igual que en los modelos de regresion con-
vencionales, una de las formas mas utilizadas para
medir la calidad de ajuste de un modelo gaussia-
no estructurado latente es mediante la proporcién
de varianza explicada por el componente espacial
estructurado u, (que representa la variabilidad ex-
plicada a partir del componente condicional au-
torregresivo); dado que la varianza marginal del
componente espacial no estructurado v, no es di-
rectamente comparable (Rue, Martino & Chopin,
2009), resulta necesario obtener una estimacion
empirica de la varianza marginal posterior de los
efectos estructurados, la cual suele aproximarse a
partir de:

X C
Su n—1 !

donde z es el promedio de las u, la cual debe con-
trastarse con la varianza marginal posterior de los
efectos no estructurados a partir de:
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0.009 | 0.046 | 0.083
-0.009 | -0.007 | -0.006
Si
Frac, =———
to

La estimacion se realiza a través de una simu-
laciéon de muestras tomadas de las distribuciones
marginales posteriores. El procedimiento se en-
cuentra implementado en R-INLA (Martino & Rue,
2010); en nuestra investigacion se realizé una si-
mulacién de 10 mil casos extraidos de las distribu-
ciones marginales de 7, y 7;, para cada uno de los
municipios.

La proporcion de varianza espacial explicada re-
sulté ser de 6.6 % para el modelo (4), lo cual sugiere
que, a pesar del alto nivel de autocorrelacién espa-
cial bivariada estimado, la capacidad explicativa
del gasto social sobre la pobreza fue inferior a 1
punto porcentual, por lo que la distribucién espa-
cial de un fenédmeno como este no puede explicar-
se solo a través del gasto social, sino que se requie-
re de un conjunto mucho més amplio de factores.

El mapa 4 muestra la media posterior del riesgo
residual relativo ¢ de ser pobre en comparaciéon
con la totalidad del estado de Chiapas (Schrodle y
Held, 2011). Los efectos observados presentan un
patrén espacial de pobreza donde los municipios
dibujados en colores rojo y amarillo se encuentran
en mayor riesgo de ser pobres, en comparacion
con los restantes (verde).

La diferenciacion espacial mostrada (mapa 4)
pone en evidencia la importancia de la ubicacion
territorial al momento de determinar los muni-
cipios con mayor riesgo de sufrir pobreza. Es im-
portante sefalar que los municipios de Arriaga,
Berriozabal, Cintalapa, Jiquipilas y Ocozocoautla
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Mapa 4
Riesgo residual relativo de pobreza municipal
segun el modelo (4)

(0.99.1.2]
[0.0.99]

Fuente: elaboracién propia con datos del CONEVAL.

configuran un conglomerado de alto riesgo de
padecer pobreza una vez descontado el efecto del
gasto social, situacidon que se contrapone al analisis
de correlacién espacial bivariada presentado en el
mapa 3. Una situacioén similar se observa en el con-
glomerado de municipios en color rojo ubicados
sobre la costa, tal como puede verse en el mapa 4.

En el mapa 5 se aprecia la probabilidad posterior
condicional P(¢;>1]y) ~ P(> 01y ), que cuanti-
fica el riesgo excesivo de ser pobre en el municipio
i dado el nivel medio de pobreza observado en el
estado, de manera que los municipios marcados
en rojo muestran un patrén de exceso de riesgo de
alcanzar niveles de pobreza superiores al prome-
dio estatal, en especial para dos conglomerados de
alta probabilidad sobre los municipios de la costa
y la frontera con Oaxaca, lo que confirma el patrén
observado en el mapa 4.

Los resultados presentados por los mapas 4
y 5 contrastan con los observados en el mapa 3,
que configura un patron de correlacién espacial
bivariado entre la pobreza y el gasto social, mismo
que coloca en una categoria de autocorrelacién es-
pacial de baja-baja a los municipios anteriormente
sefalados, lo cual implica que se forma un con-
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Mapa 5
Probabilidad condicional posterior de pobreza
municipal segin el modelo (4)

(0.4.0.8]
[0.0.4]

Fuente: elaboracidn propia con datos del CONEVAL.

glomerado con bajos niveles de gasto social y de
pobreza, sin embargo, algunos municipios en estas
condiciones presentan una alta probabilidad de
ser pobres, en términos del nivel medio de pobre-
za observado en el estado y una vez descontado el
efecto del gasto social.

Conclusiones

El trabajo ofrece una primera aproximacién a la
modelacién del efecto del gasto social sobre la dis-
tribucion espacial de la pobreza en municipios de
Chiapas, donde el gasto social resulté ser un factor
importante para modelar el riesgo de pobreza mu-
nicipal, sin embargo, a pesar de la enorme trans-
ferencia de recursos destinados a su combate, el
incremento de mil pesos per capita anuales (al
FISM) reduciria Unicamente en 0.7 puntos porcen-
tuales el nivel de pobreza municipal, al 2015, por lo
que la repercusién del gasto social en el bienestar
de la gente dependeria no solo del nivel de gasto,
sino también del desempefrio y calidad de los ser-
vicios ofertados, por lo que el disefio de politicas
publicas deberia considerar diferentes alternativas
para mejorar la efectividad de los programas desti-
nados al combate a la pobreza en el estado.
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El analisis estadistico exploratorio de la relacion
entre la pobreza y el gasto social municipal mues-
tra la existencia de un alto grado de correlacién
espacial (ver mapa 3), sin embargo, como se de-
mostré a lo largo del trabajo, existen municipios en
regiones de Chiapas expuestos a una alta probabi-
lidad de padecer pobreza (ver mapa 5), y se trata
de los mismos municipios donde el gasto social
se encuentra por debajo del promedio estatal, lo
gue pone en evidencia la necesidad de modificar
el monto y destino de dichos fondos.

El analisis espacial del gasto social permite iden-
tificar la forma en la que se distribuyen los recursos
en el territorio y la manera en la que estos impac-
tan a los municipios expuestos a mayores niveles
de pobreza; para ello, es importante contar con
informacién actualizada y geograficamente des-
agregada, que permitird conocer la distribuciéon
espacial tanto de los fondos destinados al gasto
social como de su efecto en términos de reduccion
de los niveles de pobreza.

Finalmente, cabe reconocer que el éxito de la
estimacion del modelo de regresiéon gaussiano la-
tente se debe, en gran medida, a la aproximacion
integrada anidada de Laplace implementada en
el paquete R-INLA, que proporciona importantes
ventajas computacionales que permiten estimar
eficientemente el modelo.
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