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1. Resumen

Guatemala es un pais altamente desigual en materia de condiciones sociales,
econdmicas, politicas, culturales y ambientales que estén relacionadas entre si. Esta
desigualdad estd asociada a vulnerabilidad -propensién a afectacién y capacidad
de respuesta ante una amenaza- diferenciada ante problemdticas de desarrollo a
lo largo de todo el pais. En este documento se presenta un ejercicio para clasificar
los municipios del pais, considerando variables socioeconémicas y de problemas de
desarrollo (especificamente, COVID-19, violencia homicida y participacién electoral)
para ilustrar cémo se pueden incorporar factores asociados a la vulnerabilidad a la
comprensién territorial de estos desafios. Para tal efecto se utilizé un algoritmo de
aprendizaje de médquina no supervisado llamado k-means. Especificamente para
las problemdticas seleccionadas, se consiguié observar que existen cuatro perfiles
de vulnerabilidad entre los municipios del territorio nacional segin su promedio de
pobreza, adscripcién étnica y dreas geogrdficas para el andlisis de la incidencia
de COVID-19, la tasa de homicidios y el porcentaje de participacién en elecciones:
municipios rurales, ladinos y pobres; municipios rurales, indigenas y muy pobres;
municipios urbanos, ladinos y poco pobres; y municipios urbanos, indigenas y pobres.
Estas clasificaciones son un insumo, principalmente para el desarrollo de politica
publica, que podria facilitar el desarrollo de directrices de accién diferenciadas
segun las caracteristicas de los municipios para responder a estas problemdticas.
Ademds, con este ejercicio se ejemplifica la importancia de incorporar herramientas
de investigacién innovadoras para ir mejorando la comprensién territorial de las
probleméticas que la poblacién guatemalteca enfrenta y aprovechar una creciente
disponibilidad de tecnologia e informacién.




2. Introduccion

El concepto de vulnerabilidad se puede entender como la probabilidad de dafo
que puede tener un individuo, un hogar o un colectivo producto de su exposicidn
y/ o interaccién con condiciones y/o factores que amenazan su integridad (fisica,
mental, social, econdmica, otras); asi también, refiere a las capacidades que posee
y condiciones existentes para evitar dichas situaciones (Slowing, K., Chavez, O.,
2022). Por estas razones, el concepto de vulnerabilidad se emplea generalmente
asociado al concepto de riesgo. Mds recientemente, también se emplea junto al
concepto de resiliencia, entendido éste como la capacidad para recuperarse de un
evento adverso. Distintas disciplinas usan el término de manera relativamente difer-
ente, poniendo énfasis en algunos aspectos mds que en otros.

Ruiz Rivera, N. (2012) sefala los elementos en comin que se pueden encontrar en
la mayor parte de definiciones de vulnerabilidad: 1) Se define siempre en relacién
con algdn tipo de amenaza, sean eventos (como sequias, terremotos, inundaciones,
enfermedades, accidentes, hambrunas o pérdida de empleo, entre otros); 2) La
unidad de andlisis (individuo, hogar, grupo, comunidad) se define como vulnerable
ante una amenaza especifica; 3) El andlisis de la construccién de vulnerabilidad se
hace en dos momentos distintos del proceso. Por un lado, en las condiciones que
tiene la unidad de andlisis antes de la situacién que amenaza que lo hacen mds o
menos propenso a la afectacién, y por el otro, estdn las formas que desarrolla para
enfrentar la situacién, una vez ésta ha ocurrido, y que le permiten también ajustarse
posteriormente a la nueva situacién creada.

Mas recientemente, la comprensién de la causalidad de los principales grandes
problemas que afectan a la sociedad se ha ido ampliando. Pasando asi de una mono
causalidad del origen de los problemas, a una comprensién multicausal, que reconoce
la existencia de multiples factores que interactian para provocar el dafio. La teoria
multicausal obliga a considerar que no se trata solo de la presencia de factores directos,
sino también que las condiciones sociales, econémicas, politicas, culturales y ambien-
tales en las cuales las personas que enfrentan un riesgo se encuentran, también son
importantes para determinar la probabilidad y magnitud del dafio de un fenémeno.
La vulnerabilidad a cualquier evento se agudiza por las diversas problemdticas que




impactan en la misma poblacidn, el patrén de desarrollo vigente, y la incapacidad

de los grupos més débiles de la sociedad para enfrentarlos, neutralizarlos u obtener
beneficios de ellos (Pizarro, R. 2001).

Por ejemplo, en el caso de la salud, a partir del afio 2012, la Organizacién Mundial
de la Salud -OMS- reconocié e incorporé el concepto de “Determinantes sociales
de la salud” en el andlisis epidemioldgico y en el disefio de las respuestas sanitarias
ante los problemas de salud-enfermedad de la poblacién. Estas se definen como “las
circunstancias en que las personas nacen crecen, trabajan, viven y envejecen, incluido
el conjunto mds amplio de fuerzas y sistemas que influyen sobre las condiciones de
la vida cotidiana”. Se debe considerar que las condiciones anteriores pueden ser
altamente diferentes para varios subgrupos de una poblacién y pueden dar lugar a
diferencias en los resultados en materia de una emergencia de salud.

Es bajo esta nueva comprensién de multicausalidad, que desde 2021, Laboratorio
de Datos GT propone una nueva manera de entender y categorizar el territorio de
Guatemala para abordar los problemas de politica publica en el pais (Slowing, K.,
Chdvez, O., Maldonado, E., & Garciaq, A. L., 2021). El objetivo de este documento
es presentar una nueva manera de categorizar los municipios del territorio guate-
malteco, dentro del contexto de cada problemdtica de estudio, considerando las
caracteristicas de vulnerabilidad de cada municipio. Esto permite concebir solu-
ciones, desde una visién que reconozca la heterogeneidad del territorio y de esta
forma, superar las barreras que se crean a la hora de implementaciones planeadas
de manera homogéneas a nivel nacional o que siguen la tradicional divisién depar-
tamental del territorio.




3. Metodologia

3.1. Seleccion de variables

Para realizar la categorizacién del territorio, se utilizaron cuatro variables para cada
problemdtica en cuestién: Tres variables de vulnerabilidad socio econémica, sumada
a una cuarta variable especifica al fenémeno de estudio.

Variable 1: incidencia de la pobreza total en los municipios o porcentaje de la
poblacién del municipio que se encuentra en situacién de pobreza, calculado como:
[cantidad de personas en situacién de pobreza] / [poblacién total del municipio].

A pesar de que Guatemala es un pais con altos indices de pobreza, por lo que este
dato es sumamente relevante para la politica pdblica, la medicién de la pobreza
es una prdctica poco frecuente. La Gltima medicidn se realizé en 2014 mediante la
Encuesta de Condiciones de Vida (ENCQOVI), mientras que la Gltima medicién de
pobreza a nivel municipal se realizé en 2002. Con el objetivo de minimizar el sesgo
ocasionado por la desactualizacién de datos de pobreza en el pais, en este estudio
se decidié utilizar la incidencia de pobreza municipal por Figueroa, W., Pefiate, M.,
y Marsicovetere, P. (2020) que se estima mediante un método de machine learning
(algoritmos supervisados denominados random forest) que se entrend con datos de

la ENCOVI 2014 y se aplicé a datos del Censo 2018 (INE).

Variable 2: incidencia de % poblacién rural en los municipios o porcentaje de la
P P P |
poblacién del municipio que vive en drea rural, calculado como: [cantidad de personas

que vive en drea rural] / [poblacién total del municipio]. Este se estimé directamente a
partir de los datos del XIl Censo Nacional de Poblacién y VIl de Vivienda 2018 (INE).

Variable 3: incidencia de la poblacién ladina en los municipios o porcentaje de la
poblacién del municipio que se identifica como lading, calculado como: [cantidad
de personas que se identifican como ladina] / [poblacién total del municipio]. Este
se estimé directamente a partir de los datos del XII Censo Nacional de Poblacién y
VIl de Vivienda 2018 (INE) (pregunta: Segin su origen o historia, 3cémo se considera
o auto identifica?).




3.2. Clustering

Utilizando estas variables, se implementd un algoritmo de Clustering o ‘crear agrupa-
ciones’ en espafiol, para crear la categorizacidn de los municipios. Este es un algoritmo
de aprendizaje de médquina no supervisado que ejecuta una serie de procedimientos
mediante el cual extrae informacién (patrones, tendencias o conocimiento clave) de
un conjunto de datos para clasificarlos. Ellos funcionan mediante la optimizacién de
un pardmetro a través de un proceso iterativo y/o analitico.

Un algoritmo de aprendizaje no supervisado produce una variable respuesta para
un conjunto de datos que a priori no tiene una. Es decir, si se tiene un conjunto de
datos con variables independientes, el algoritmo de aprendizaje no supervisado
es un proceso que toma informacién de esas variables para generar una variable
respuesta®. En este caso, un algoritmo de clustering tiene por obijetivo clasificar una
serie de registros en clusters [grupos] o subconjuntos, buscando que los registros en
un subconjunto posean similitudes entre si y sean diferentes a los registros de otros
subconjuntos.

Recuadro R1. Cdlculo de la distancia euclidiana entre puntos para un algoritmo de
k-means

Variables predictoras - son empleadas por el algoritmo para generar
la respuesta.

AL
f \
ID X1 X2 * X
n Variables respuestas (por
ejemplo, la clasificacién
Cada ﬁla ] 03 0580 B por cluster). Estas son
B, generadas por algoritmo
repr CS?HT(I 2 04 0283 A no supervisado a
un registro u partir de las tendencias
observacion en la que identifique en las
base de datos 3 0.2 0.457 C variables predictoras.
Cada columna
es una variable
distinta de los
registros.
\ m 0.8 0.691 1 @

Fuente: elaboracién propia

4. En contraparte, los algoritmos de aprendizaje supervisados son aquellos que se aplican a conjuntos de datos cuando

ya hay una variable respuesta conocida. Estudian las asociaciones estadisticas que hay entre la variable respuesta y y una
serie de variables predictoras x_(1,) x_(2,)..., x_n a lo largo de todos los registros de un conjunto de datos. Ello puede servir
para extrapolar tendencias a nuevos registros donde se desconoce la variable respuesta (por ejemplo, para hacer predic-
ciones de clasificaciones por categorias o hacer regresiones numéricas), o para hacer inferencias con respecto al conjunto
de datos mismo (estudiar la relacién entre una variable predictora y la variable respuesta).




Uno de los algoritmos de clustering més comunes, y el que se ha utilizado en este
caso, es k-means [k-promedios] y este sirve para clasificar un conjunto de datos
en una predeterminada cantidad (k) de clusters®. La manera con la que este algo-
ritmo determina que los datos dentro de cada subconjunto sean similares entre si
y diferentes a los de otros subconjuntos es calculando la distancia entre los datos®
(Hartigan y Wong, 1979). Si el conjunto de datos posee 11 variables, podria decirse
que cada dato o registro es un punto en un espacio 11 de dimensiones y la distancia
podria calcularse por distintas métricas como la distancia euclidiana.

Sea un punto a=(a,a,,...,a )y un punto b=(b ,b,,...,b ), la distancia euclidiana
entre ellos estaria dada por:

Dz (@ b):\Z/?ZI (a—>b,)’

También podrian usarse otras métricas de distancia, como la distancia de taxi (o
Manhattan). Es importante considerar cudl es la métrica de distancia empleada en
un algoritmo de clustering porque tienen distintas particularidades. Por ejemplo, la
distancia euclidiana es bastante intuitiva y prdctica para conjuntos de datos con
pocas (2 a 4) dimensiones pero se compleja cuando ellas aumentan (Gu, Angeloy,
Kangin y Principe, 2017:1). Ademds, requiere que todas las dimensiones (las varia-
bles) tengan escalas similares porque contrariamente las que tienen mayor magnitud
dominardn la medida de distancia, haciendo que los clusters giren Unicamente en
torno ellas, o agregardn complejidad computacional al cdlculo (Virmani, Taneja y

Malhotra, 2015:2-3).

5. Este algoritmo fue desarrollado independientemente por Lloyd (1957) y Forgy (1965), por lo que también se le conoce
como el algoritmo de Forgy-Lloyd.

6. Esto implica que el algoritmo de clustering solo es capaz de utilizar variables numéricas, en caso de ser necesario usar
una variables categéricas, estas deben convertirse.




A continuacién, se explican los pasos que conlleva el algoritmo de clustering de
k-means. En los anexos se ilustra gréficamente un ejemplo de este proceso.

* Paso 1: definir en cudntas agrupaciones se quiere clasificar al conjunto de datos
y la métrica de distancia a emplearse.

* Paso 2: a partir del nimero deseado de agrupaciones, se generan aleatoria-
mente igual cantidad de puntos en el espacio de los datos. A estos puntos se les
llama centroides.”

* Paso 3: se calcula la distancia que cada dato del conjunto tiene a cada centroide.
Cada dato se agrupard bajo el centroide que tenga mds cerca (menor distancial).

* Paso 4: para cada agrupacién, se calcula el punto promedio o el centro utilizando
la métrica de distancia establecida.

* Paso 5: el punto central de cada agrupacidn se convierte en los nuevos centroides.

* Paso 6: iterar los pasos 3 a 5 (calcular la distancia que cada dato tiene a los
centroides, agruparse bajo el que tenga mds cerca, calcular el centro de las
agrupaciones y actualizar el centroide) hasta que entre una nueva iteracién y la
anterior no existan cambios significativos en las agrupaciones.

Un desafio en la implementacién de un algoritmo de clustering como k-means consiste
en determinar la cantidad idénea de clusters k para clasificar el conjunto de datos.
Si bien no existe una Unica forma objetiva de evaluar la mejor cantidad de clusters,
existen métodos que pueden orientar su eleccidn. Entre ellos es el método gréfico del
punto codo: para diferentes valores de k, sumar el total del cuadrado de la distancia
de cada punto (registro en la base de datos) al centroide del cluster al que pert-
enece (WSS por sus siglas en inglés). Esta magnitud decrece conforme k aumenta
y la cantidad de clusters k sugerida es el punto de inflexién de esta relacién. Con
ello, se busca encontrar una k éptima tal que, al aumentarla, la disminucién en WSS
(que tan distante es cada punto al centro de su cluster) ya no amerite el aumento en
la complejidad de los resultados por agregar un cluster adicional®.

Los andlisis de aprendizaje de maquina no supervisado tales como los algoritmos de
clustering no necesitan una hipétesis predefinida, no necesitan una variable respuesta

7. En aplicaciones comunes del algoritmo, los centroides iniciales parten desde la ubicacién de algunos de los puntos
(registros) del datos del subconjunto seleccionados aleatoriamente.

8. En caso el punto codo no fuera posible de determinar o poco concluyente, puede emplearse el método de la silueta u
otros. Por ejemplo, ver: https://www.datanovia.com/en/lessons/ cluster-validation-statistics-must-know-methods /




(la generan) y son flexibles a distintas distribuciones de datos. No suponen, por
ejemplo, que las variables posean una distribucién normal o que exista algin tipo de
relacién entre ellas. Estas caracteristicas hacen que el clustering sea una herramienta
efectiva y flexible para el andlisis exploratorio — una forma de encontrar patrones en
el conjunto de datos como una primera fase de andlisis que motiva a subsiguientes
preguntas de investigacién — asi como para realizar andlisis definitivos de patrones
a lo largo de mltiples variables.

Aplicaciones comunes de los algoritmos de clustering incluyen la segmentacién de
registros en distintas categorias (que a priori no se conocen): en investigacién de
mercados pueden emplearse para clasificar a consumidores segin sus conductas
(Punjy Stewart, 1983), en ecologia pueden emplearse para inferir estructuras pobla-
cionales a partir de datos genéticos (Oyelade et al., 2016) o en investigacién educa-

tiva pueden emplearse para caracterizar patrones de rendimiento entre estudiantes
(Tomy y Jacob, 2011)°.

Es importante mencionar que en este caso, debido a la diversidad de fuentes de infor-
macién utilizadas, en un primer paso, se normalizaron' las variables con el objetivo
de que todas las variables sean comparable a través de sus medidas de dispersidn;
luego usando el diagrama de codo se determiné la cantidad éptima de clusters (se
decidié utilizar 5 clusters o categorias"); y finalmente se implementaron tres algo-
ritmos de k-means con distancia euclidiana (uno por problemdtica) para generar las
3 categorizaciones del territorio.

9. Punj, G., & Stewart, D. W. (1983). Cluster Analysis in Marketing Research: Review and Suggestions for Application.
En Journal of Marketing Research (Vol. 20, Issue 2, p. 134). JSTOR. https://doi.org/10.2307 /3151680 https://www.
jstor.org/stable/3151680; Oyelade, J., Isewon, ., Oladipupo, F.,, Aromolaran, O., Uwoghiren, E., Ameh, F, Achas, M., &
Adebiyi, E. (2016). Clustering Algorithms: Their Application to Gene Expression Data. En Bioinformatics and Biology Insights
(Vol. 10, p. BBI.S38316). SAGE Publications. https://doi.org/10.4137 /bbi.s38316; M, B., Tomy, J., A, U., & Jacob, P.
(2011). Clustering Student Data to Characterize Performance Patterns. En International Journal of Advanced Computer
Science and Applications (Vol. 1, Issue 3). The Science and Information Organization. https://doi.org/10.14569 /special-
issue.2011.010322
10. A cada dato de la distribucién (el valor que cada municipio tiene en la variable) se le resta el promedio de la distribu-
cio'xr)ygsl promedio nacional de la variable) y luego se divide en la magnitud de la desviacién estdndar de la distribucién:
0@  Esto centra la distribucién de cada variable en 0 y la magnitud resultante de cada dato es igual a la cantidad de
desviaciones estandard que estd del promedio de la distribucién.
11. Cabe reiterar que la determinacién de clusters mediante el diagrama de codo posee un grado de subijetividad. Se
decidié trabajar con 5 categorias de manera empirica para reducir la dispersién interna de los clusters en cuanto a las vari-
ables de interés.




4. Clusters para el analisis territorial de diferentes
problemas de Desarrollo en Guatemala,
considerando la vulnerabilidad socioeconomica

El surgimiento de nuevas tecnologias y sistemas de informacién que permiten la
constante reporteria y recopilacién de datos estadisticos posibilita el andlisis y formu-
lacién de propuestas ante problemdticas socioecondémicas a lo largo del territorio
nacional. Por ejemplo, la desigualdad en el acceso a servicios piblicos de salud,
las brechas en la matricula educativa y las expresiones de violencia en contextos
electorales son fenémenos complejos que podrdn afrontarse més efectivamente con
una mayor produccién de informacién respecto a ellos. Sin embargo, debido a la
creciente disponibilidad de datos y la complejidad inherente en algunos de estos
desafios, los métodos de investigacidn cuantitativa tradicionales tienen limitaciones
en su capacidad de analizar grandes conjuntos de datos y de discernir patrones
subyacentes en ellos. Por tanto, es necesario implementar metodologias innovadoras
en la investigacidn socioeconémica y de politicas publicas, tales como el aprendizaje
de mdquina.

Ademdés, como se explicé anteriormente, reconociendo que Guatemala es un pais
con altos niveles de desigualdad, es necesario que la lectura de las problemdticas
socioeconémicas considere las distintas causas, expresiones y consecuencias que
estas pueden tener dependiendo de los factores de exposicién y vulnerabilidad de
los habitantes. Por tanto, a continuacién, se desarrollan tres ejemplos de andlisis de
clustering donde se agrupan municipios en el contexto de tres probleméticas diferentes,
pero para cada una, considerando también las variables de vulnerabilidad socioec-
onomia antes mencionadas (porcentaje de pobreza general, porcentaje de ruralidad
y porcentaje de poblacién ladina). Los tres problemas de interés son impacto de la
pandemia por COVID-19 (incidencia de casos COVID-19); la violencia homicida
(tasa de homicidios) y participacién politica electoral (participacién en elecciones
de 2023). El objetivo de estos ejercicios es generar un mejor entendimiento territo-
rial de estos fenédmenos dentro del contexto de vulnerabilidad socioeconémica del
pais con el propdsito de contar con mejor informacidn para estrategias de abordaje
desde la institucionalidad piblica.




4.1. Analisis territorial del impacto de la pandemia considerando la
vulnerabilidad socioeconémica e incidencia de casos COVID-19

Para el primer caso se utilizé la incidencia municipal de casos de COVID-19, definida
como la cantidad de casos confirmados de COVID-19 a julio de 2022, dividida por
la cantidad de habitantes en cada municipio™. Las agrupaciones resultantes se ilustran
en el mapa M1, mientras que en la gréfica G2 se muestran sus distribuciones de las
variables del andlisis mediante diagramas de caja y bigote. Cabe sefialar que los
clusters generados se etiquetan con un nimero (“1”, “2", “3", “4" y “5"), pero este
es arbitrario y su orden carece de significado®.

Mapa M1: Municipios de
Guatemala segin su segment-
acién en clusters a partir de
variables de vulnerabilidad
socioecondmica e incidencia

de casos de COVID-19.

Cluster

Fuente: elaboracién propia con datos del MSPAS (2022), INE (2018) y ENCOVI (2014)

12. Fuente: tablero de Situacién de COVID-19 en Guatemala, MSPAS -Ministerio de Salud Piblica y Asistencia Social-,
2022: https:/ /tableros.mspas.gob.gt/covid/

13. Surgen de la distribucién inicial aleatoria de los centroides al inicio del algoritmo, por lo que Gnicamente se usan para
etiquetar a las agrupaciones resultantes.




Grafica G2: Diagramas de caja'™ y bigote por cluster de cada variable utilizada
para generar la categorizacién: porcentaje de pobreza, porcentaje de ruralidad,
porcentaje de poblacién ladina e incidencia de casos de COVID-19.
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Fuente: elaboracién propia

14. Nota: el rombo rojo representa el promedio de las distribuciones, mientras que la linea horizontal en cada caja ilustra
la mediana. Las cajas encierran al 50% de los datos de cada distribucién (aquellos comprendidos entre el quintil 1y 3),
mientras que los puntos negros representan datos atipicos. En los anexos pueden encontrarse tablas con las magnitudes
numéricas de las distribuciones.




Tal como se muestra en la gréfica G2:

CLUSTER 1

Estd compuesto por 46 municipios predominantemente urbanos e indigenas.
En promedio, el 21.5% de los habitantes de estos municipios residen en dreas
rurales y el 17.2% de ellos se auto identifican como ladinos. El promedio del
porcentaje de pobreza de los municipios de este cluster es de 56.1%, colocan-
dolo en un nivel de pobreza medio (en relacién al promedio nacional de
59.6%)". La mayoria de los municipios que fueron agrupados acd pertenecen
a los departamentos de Sacatepéquez, Chimaltenango, Solold y Quet-
zaltenango, y entre ellos se encuentran las cabeceras departamentales de
Solold, Totonicapdn, Santa Cruz de Quiché, Salamd, Cobadn, Jalapa y
Jutiapaq, y en total tienen 2.34 millones de habitantes. El promedio de la
tasa de incidencia de Covid-19 en los municipios de este cluster es de 1.11.

CLUSTER 2

Estd compuesto por 42 municipios que se caracterizan por tener los menores
porcentajes de habitantes viviendo en dreas rurales (11.0%, en promedio) y
en situacién de pobreza (26.1%, en promedio), asi como por tener habitantes
con alta autoidentificacién como ladinos (en promedio, 82.4%). 21 de estos
municipios se encuentran en el departamento de Guatemala y Sacatepéquez
(incluyendo Ciudad de Guatemala y Antigua Guatemala) y el resto corre-
sponde a ofras cabeceras departamentales (Guastatoya, Chimaltenango,
Quetzaltenango, Retalhuleu, San Marcos, Flores, Puerto Barrios y Zacapa)
o a municipios que forman parte del drea de influencia de las ciudades en
ellos. Estos municipios suman 4.89 millones de habitantes, y destacan por
presentar los mds casos de COVID-19, con una tasa de incidencia promedio
de 4.00. Incluye a San Lucas y Guatemala que alcanzaron una tasa de inci-

dencia de 7.43 y 7.10.

15. Segun el indicador de pobreza desarrollado por Figueroa et al. (2020).




CLUSTER 3

Es una agrupacién de 68 municipios ladinos con niveles medio-altos de pobreza
y ruralidad que a su vez mostraron una baja incidencia de COVID-19. En estos
municipios hay 2.41 millones de personas y 83.8% de autoidentificacién
promedio como ladinos, 77.3% de residencia rural promedio y 66.1 % de
pobreza promedio. Muchos de estos municipios son fronterizos con otros paises
y la mayoria estdn en San Marcos (14), Suchitepéquez (8), Huehuetenango
(8) y Jutiapa (8). En promedio, tienen una tasa de incidencia de 0.82.

CLUSTER 4

Tiene caracteristicas similares al “3”, excepto que los municipios de este son
menos pobres (en promedio, tienen una pobreza de 45.7%), ligeramente més
urbanos (en promedio, 57.6% de habitantes en dreas rurales) y ladinos (en
promedio, 90.3%) y poseen una mayor incidencia de COVID-19 de 1.68, la
cual solo esté por debajo de la del cluster “2”. El cluster acumula un total de

2.58 millones de habitantes y figura 76 municipios, sobre todo de Escuintla
(12), Santa Rosa (10), San Marcos (8) y Jutiapa (7).

CLUSTER 5

Es el mds grande, contando con 108 municipios y 5.47 de millones de personas,
provenientes particularmente de las regiones del Norte, Noroccidente y Alti-
plano del pais. Este cluster corresponde a municipios con poblacién indigena
(en promedio, los municipios tienen 10.2% de poblacién que se autoidentifica
como ladina), rural (76.9%), y con muy altos grados de pobreza (80.0%), a la
vez que poseen las menores tasas de incidencia de COVID-19 con una tasa
de incidencia promedio de 0.55




De manera general, los clusters pueden describirse con los siguientes perfiles: el
cluster “1” son municipios urbanos, indigenas y pobres; el “2”, municipios urbanos,
ladinos y poco pobres; el “3” y “4”, municipios rurales, ladinos y pobres (pero el “4”
con més incidencia de Covid-19 que el otro); y el 5, municipios rurales, indigenas y
muy pobres.

Los resultados de este ejercicio podrian utilizarse para desarrollar una estrategia de
mitigacién al impacto por la pandemia por COVID-19 diferenciada por municipio,
ya que este facilita el andlisis del territorio no solo por la variable de interés, si no
por las caracteristicas heterogéneas de cada territorio. La estrategia podria tomar
en cuenta la incidencia de casos para planificar la magnitud de las intervenciones
necesarias. En los municipios del cluster “2” podria implementarse intervenciones
mds agresivas puesto que poseen una incidencia significativamente mds alta que los
municipios de otros clusters; seguidos por nivel de incidencia de casos los municipios
de los clusters “4” y “1”, por Gltimo, los municipios de clusters “3" y “5”.

Pero mds importante adn, si bien estas intervenciones responden directamente a la
incidencia de casos, presentan la oportunidad de planificar con pertenencia cultural,
adecuéndose a las caracteristicas poblaciones de cada municipio; y considerando
otro tipo de problemdticas que de otra manera son ignoradas:

* Por ejemplo, si bien los municipios del cluster “5” registran la menor incidencia
de casos por COVID-19, también son los municipios méds vulnerables (son los
que registran mayor pobreza, ruralidad y mayor poblacién indigena). Por esto,
podemos suponer que presentan un limitado acceso a servicios de salud y priva-
ciones en derechos, y también que existe un alto subregistro de casos (Slowing
y Chévez, 2022). Desde el disefio de la estrategia se pueden concebir acciones
para superar estas otras barreras que afectan a los territorios como de infrae-
structura, idioma, etc.

* Similarmente, la estrategia podria adaptar sus acciones en municipios rurales
(clusters “3”, “4" y “5") en términos logisticos para acceder a poblaciones con
mayor dispersidn en el territorio o con reducida infraestructura basica (por ejemplo,
conseguir equipo especializado para transportar y mantener la cadena de frio

(Slowing y Chévez, 2021)).




Una propuesta asi fue realizada por el Laboratorio de Datos GT (2021) al MSPAS
utilizando esta metodologia'™.

Es importante sefialar la flexibilidad de esta metodologia, que permite utilizar la
variable de incidencia de casos para crear los clusters, pero pudiera reproducirse
con ofra variable de interés, como podria ser, por ejemplo, la cantidad de muertes
por COVID-19 o el exceso de mortalidad". Ademds, esta categorizacién permite
cierta dispersién en de las variables a lo interno de cada cluster. En la préctica, esta
metodologia podria facilitar el anélisis para la identificacién de municipios y casos
paradigmdticos, para planificar acciones especificas dentro de cada cluster.

16. Ver https://lac.oxfam.org/lo-%C3%BAltimo/publicaciones/propuesta-para-fortalecer-la-aplicacion-equitati-
va-de-la-vacuna-contra
17. Ver https:/ /labdedatosgt.com/exceso-de-muertes-durante-la-emergencia-por-COVID-19-en-guatemala-2020-2021 /




4.2, Anadlisis territorial de la violencia homicida considerando la vulner-
abilidad socioeconomica y tasa de homicidios por municipio

En este segundo caso de estudio, se vuelven a utilizar las mismas variables de vulnera-
bilidad socioeconémica (porcentaje de personas viviendo en condiciones de pobreza,
porcentaje de personas viviendo en un drea rural y porcentaje de personas que se
autoidentifican como ladinos en los municipios), pero en el algoritmo, se combinan
con una cuarta variable de interés sobre violencia homicida: tasa de homicidios.
Esta Gltima se obtiene sumando la totalidad de los homicidios registrados entre 2019
y 2022, y se divide por la cantidad de habitantes en el municipio'®, multiplicadas
por 100,000. Los resultados del algoritmo de clasificacién ahora se muestran en el
siguiente mapa M2 y los diagramas en el gréfico G3.

18. Estimaciones y proyecciones de poblacién a 2022, Instituto Nacional de Estadistica




Mapa M2: Municipios

de Guatemala segin su
segmentacién en clusters

a partir de variables de
vulnerabilidad y tasa de
homicidios entre 2019 y 2022
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Fuente: elaboracién propia con datos del TSE (2023), INE (2018) y ENCOVI (2014)




Grafica G3: Diagramas de caja'® y bigote por cluster de cada variable utilizada
para generar la categorizacién: porcentaje de pobreza, porcentaje de ruralidad,
porcentaje de poblacién ladina y tasa de homicidios entre 2019 y 2022 por cada

100,000 habitantes
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Fuente: elaboracién propia con datos de PNC (2019-2022), INE (2018) y ENCOVI (2014)

19. Nota: el rombo rojo representa el promedio de las distribuciones, mientras que la linea horizontal en cada caja ilustra la
mediana. Las cajas encierran al 50% de los datos de cada distribucién (aquellos comprendidos entre el quintil 1y 3) mien-
tras que los puntos representan datos atipicos. En los anexos pueden encontrarse tablas con las magnitudes numéricas de
las distribuciones.




En este caso:

El cluster con la mayor tasa de homicidios es el “2”2°, cuyos municipios tuvieron

un promedio de 162.6 homicidios por cada 100,000 habitantes entre 2019
y 2022. Los municipios que conforman este cluster se encuentran entre los
municipios con la mayor tasa a nivel nacional (incluyendo a Tiquisate y Jerez
con tasas atipicamente altas de 332 y 300) y en promedio poseen 50.9% de
poblacién en condiciones de pobreza, 59.7% de poblacién en éreas rurales
y 92.2% de poblacién ladina (casi todos son completamente ladinos, salvo
algunas excepciones como Camotdn y Olopa de Chiquimula). La mayoria de
los municipios de este cluster se encuentran en Escuintla, Petén, Zacapa o Jutiapa.

El cluster “1” es relativamente similar al “2” en términos de porcentaje de
pobreza, porcentaje de poblacién ladina y porcentaje de poblacién que
reside en drea rural (en promedio, respectivamente, 58.1%, 83.9% y 71.8%)
pero contrasta con una tasa de homicidios promedio sustancialmente menor de
44.4. Lo componen 102 municipios alrededor del pais que concentran 3.03
millones de habitantes.

El cluster “5” le sigue al “2” con una tasa municipal de homicidios promedio

de 79.7.7" Este cluster corresponde a 46 municipios urbanos, ladinos y poco
P P Y

pobres tales como las cabeceras departamentales y municipios de Sacatepéquez

20. De nuevo, la asignacién de las etiquetas de los clusters (“17, “2",”3", "4" y "5") son aleatorias; el cluster “1” en este

11]//

caso no es el mismo cluster “1” que en el ejercicio anterior.

21. Cabe resaltar la diferencia entre tasa de homicidios y cantidad bruta. Algunos municipios tienen una alta tasa de homi-
cidios debido a que tienen relativamente pocos habitantes por lo que municipios con menor poblacién y escasos homicidios
podrian registrar una mayor tasa de homicidios frente a municipios con mayor poblacién y una gran cantidad de homi-
cidios. Entre otros, este es el caso del municipio de San José, Petén, que con un 1 homicidio registrado en el periodo de
andlisis tiene una tasa de 13.7 por cada 100 mil habitantes mientras que el municipio de Guatemala con 146 registrados
tiene una tasa de 12.0 por cada 100 mil habitantes. San José resulté agrupado en el cluster “3” junto a otros municipios

presuntamente de alta alerta por homicidios, mientras que Guatemala en el cluster “5”.




y Guatemala, y acumula 5.50 millones de habitantes. Tienen un promedio de
pobreza de 29.4% pobreza, de 14.3% residentes en dreas rurales y de 85.7%
de autoidentificacién ladina.

Por otro lado, los clusters “3” y “4” poseen las menores tasas de homicidios
con promedios de 20.2 y 12.1, respectivamente. De hecho, 25 de 105 (23.8%)
municipios en el cluster “4” no registraron ningdn homicidio en el periodo de
andlisis. Los municipios de ambos clusters tienen poblacién mayoritariamente
indigena, con un promedio de autoidentificacién ladina de 14.5% para el “3”
primero y 10.0% para el otro. La principal diferencia entre ambos es que el
“1" corresponde a municipios urbanos y medianamente pobres (en promedio,
21.7% rurales y 56.6% pobres) como los de Quetzaltenango, Sacatepéquez,
Guatemala y Sololé, mientras que el “4” corresponde a municipios rurales y
muy pobres (en promedio, 76.9% rurales y 79.8% pobres), como los de Alta
Verapaz, Quiché y Huehuetenango.

Andlogamente al ejercicio con la variable de incidencia de COVID-19, los cinco
clusters que se generaron con la variable de tasa de homicidios pueden resumirse
bajo perfiles basados en las tres caracteristicas socioeconémicas de los municipios
en ellos. Un cluster urbano-indigena-pobre (“1”), un cluster urbano-ladino-poco
pobre (“5”), dos clusters rurales-ladinos-pobres (uno con mayor tasa de homicidios
-"3"-y otro con menor - “4”) y un cluster rural-indigena-muy pobre (“4”). Si bien
los andlisis de clustering no son capaces de determinar la causalidad detrds de las
variables utilizadas en cuestidn, ellos son herramientas Gtiles para identificar patrones
e interrelaciones entre observaciones de los fendmenos que pueden complementar
esfuerzos mds amplios para estudiarlos o abordarlos.




De los 11,946 homicidios registrados entre 2019 y 2022, solo 754 (6.3%) de ellos
ocurrieron en los municipios urbanos e indigenas del cluster “3” y solo 780 (6.5%)
en los municipios rurales e indigenas del cluster “4”, a pesar que juntos rednen a 150
de los 340 municipios (44%) del pais. Salvo por algunas excepciones?, la violencia
homicida en estos municipios es relativamente esporddica y podria hipotetizarse que la
organizacién comunitaria y el tejido social que yace en ellos es un factor determinante
en su prevencion. Asimismo, se puede hipotetizar que dichos eventos esporddicos
se lleven a cabo por personas en estado de emocidn violenta o de embriaguez®.

Por otro lado, el cluster “5”, que estd conformado principalmente por municipios
urbanos y ladinos, concentra 5,921 (49.6%) de todos los homicidios en el pais (de
estos, 2,172 o el 28.2% ocurrieron en Guatemala, Villa Nueva y Mixco). Los muni-
cipios de este cluster son relativamente ricos, pero también poseen altos niveles de
desigualdad.?* Por tanto, podria estudiarse la hipdtesis de que la desigualdad ha
impulsado la violencia homicida en estos municipios?. Otra hipdtesis que podria
estudiarse tanto en el contexto de estos municipios urbanos ladinos del cluster “5”
como en los municipios rurales ladinos del cluster “3” es que las altas tasas de homi-
cidio estdn relacionadas con la presencia de centros de operaciones, rutas y puertos
que utilizan estructuras de crimen organizado.

22. San Juan Sacatepéquez y Jalapa, ambos del cluster “1”, registraron 19 y 17 homicidios - més que la mitad de todo ese
cluster. El Estor, del cluster "4", registré 10.

23. Segin el documento Disminucién de homicidios en Guatemala: una mirada desde la prevencién (2014) de Carmen
Rosa de Ledn-Escribano, “Los altos niveles de violencia en el pais estdn asociados a dos factores de riesgo: prolif-

eracién y fécil acceso a las armas de fuego y al alto consumo de alcohol.” https://iepades.org/wordpress/wp-content/
uploads/2020,/08/Disminucion-de-homicidios-en-Guatemala.pdf

24. Una expresién de esa desigualdad, por ejemplo, es que, en los municipios de Guatemala, Villa Nueva y Mixco habian
por lo menos 229 asentamientos informales, segin el Censo de Asentamientos de TECHO-Guatemala (2016).

25. Existen diversos mecanismos con los que la desigualdad puede impulsar homicidios: “1) la experiencia de vivir en
privacién relativa genera sentimientos de frustracién que pueden afectar las relaciones interpersonales [genera una
sensacién de injusticia entre las personas en desventaja que les lleva a buscar una compensacién por otros medios]; 2) vivir
en situacién de privacién relativa da lugar a subculturas de la hostilidad, la cual se canaliza hacia el circulo familiar o es
adaptada al pequefio contexto urbano en la forma de un “cédigo de la calle” (code of the street); 3) en contextos con altos
niveles de privacién econémica hay un incremento en el nimero de oportunidades criminales porque los objetivos proba-
bles son mucho mds visibles debido a la extendida desigualdad. ” (Ramirez de Garay, 2014). Por otro lado, “la actividad
criminal también se puede explicar por un andlisis costo-beneficio; cuanto mds escasas sean las oportunidades econémicas
para los mds pobres y mayor sea la brecha de ingreso entre pobres y ricos, los beneficios econémicos de crimenes como
robos o secuestros —que muchas veces terminan en homicidios- tienden a ser mayores” (Winkler, 2014).

https:/ /www.bancomundial.org/es/news/feature /2014 /09 /03 /latinoamerica-menos-desigualdad-se-reduce-el-crimen
https:/ /www.scielo.org.mx/scielo.php@script=sci_arttext&pid=50187-57952014000100010




Estd en el norte un puerto muy importante de Guatemala en Puerto Barrios
que da al Atlantico y luego tenemos en el sur el segundo puerto mds grande
de Guatemala que estd en el departamento de Escuintla, y si uno traza una
linea de norte a sur o de sur a norte, se concentra la mayoria de la violen-
cia en los departamentos que uno atraviesa de puerto a puerto. Entonces,
muchas de las personas que han tenido la oportunidad de investigar sobre
esto, una de las principales hipdtesis que manejan es que hay una estrecha
relacion con el tema de drogas, trdfico de armas y trdfico de personas.

(Corzo, 2017)

De cualquier manera, cabe resaltar la utilidad de la metodologia para dividir el
territorio segun las caracteristicas priorizadas para tener una comprensidn inicial. Al
permitir reconocer cudles y cdmo son los grupos de municipios con semejantes tasas
de homicidio y caracteristicas socioeconémicas entre si, ella puede motivar hipétesis
subsiguientes y el disefio de teorias de cambio y estrategias de intervencién.




4.3. Analisis territorial de la participacion politica considerando la
vulnerabilidad socioeconémica y participacion en las elecciones

La participacién en (y el reconocimiento de los resultados de) elecciones libres es uno
de los pilares de la democracia. A través de ese deber y derecho, los ciudadanos
se ven representados en la toma de decisiones piblicas y en formacién de las leyes
y politicas que les gobiernan. A medida que mds personas se unan al padrén elec-
toral y voten, es mds probable que las acciones de entidades piblicas se alineen a
sus necesidades e intereses, se promueva el cambio social y respeto a los derechos
y libertades y se fiscalice a funcionarios piblicos.

El domingo 25 de junio de 2023 se celebraron elecciones generales y de diputados
al Parlamento Centroamericano para el periodo de 2024 a 2028. Segin el portal
de resultados preliminares del Tribunal Supremo Electoral (TSE)?* al 29 de junio, del
padrén electoral de 9.27 millones de personas, 5.54 (60.6%) de ellas asistieron a
las urnas y 3.60 (39.4%) se abstuvieron de participar. Si bien este porcentaje de
participacion estd en linea con el promedio mundial?, la cantidad de personas que
no asistieron es altamente significativa. Como punto ilustrativo, en las elecciones
a diputados por listado nacional, los 6 partidos con més votos acumularon 2.55
millones y 24 diputaciones?® del total de 32. Hipotéticamente, si 3.60 millones de
personas adicionales hubiesen votado vélidamente por otro partido, estos 2.55
millones de votos solo se habrian traducido en 8 diputaciones?®, transformando radi-
calmente el panorama del Congreso. Similarmente, los partidos de UNE y Semilla
pasaron a segunda vuelta de las elecciones a presidente y vicepresidente habiendo

26. https:/ /www.trep.gt/

27. El promedio mundial de participacién es de 63.8% para elecciones presidenciales y de 60.9% para elecciones parlam-
entarias, segin Wisevoter (2023). https://wisevoter.com/country-rankings/voter-turnout-by-country/ .

28. Vamos, con 0.63 millones (6 diputados); UNE, con 0.54 millones (5 diputados); Semilla, con 0.49 millones (5
diputados); Cabal, con 0.37 millones (3 diputados); VIVA, con 0.29 millones (3 diputados) y Coalicién Valor Unionista,
con 0.23 (2 diputados). Estos datos fueron recopilados del portal de resultados preliminares del Tribunal Supremo Electoral,
disponible en: https://www.trep.gt/#!/tc2 /ENT

29. Estos 2.55 millones de votos pasarian de ser el 60% de todos los votos validos emitidos (2.55 de 4.17), a 33% (2.55 de
7.77). 7.77 millones de votos / 32 diputaciones = 0.24 millones de votos / diputacién. VAMOS, UNE y Semilla habrian
conseguido 2 diputados cada uno y CABAL y Viva habrian conseguido 1 cada uno. La coalicién VALOR-Unionista se
habria quedado sin diputados por listado nacional.




conseguido respectivamente 0.88 y 0.65 millones de votos. 3.60 millones de votos
vélidos adicionales para otros partidos podrian dejar a esos dos partidos en quinto
y sexto lugar en vez de primero y segundo®. En este ejercicio se desarrollan clusters
con la variable de interés de porcentaje de participacién en las elecciones gener-
ales de 2023 por municipio®, con miras a que ello contribuya al andlisis y disefio
de estrategias para promover una mayor participacién libre, consciente e informada
en futuros procesos democrdticos en el pais. La férmula empleada para calcular este
porcentaje se dividié la cantidad total de votos emitidos, tanto vélidos como invé-
lidos, dentro del padrén electoral, por cada municipio. La férmula empleada para
calcular este porcentaje se dividié la cantidad total de votos emitidos, tanto vdlidos
como invélidos, dentro del padrén electoral, por cada municipio. Al igual que en
los casos anteriores, este ejercicio se realizé para 5 clusters e incluye a las variables
asociadas a vulnerabilidad socioeconémica de porcentaje municipal de poblacién
en condiciones de pobreza, de poblacién que reside en éreas rurales y de poblacién
que se autoidentifica como ladina. Los resultados se ilustran mediante un mapa y
diagramas de caja de las variables.

30. Por ejemplo, si los 3.60 millones de votos se repartieran uniformemente (0.90 millones) para cuatro partidos que no
recibieron absolutamente ningdn otro voto, estos cuatro habrian encabezado la contienda. Incluso, alternativamente, estos
3.60 millones de votos habrian logrado que Semilla ganase en primera vuelta con 0.65+3.60=4.65 millones de votos
(59.8% de los potenciales 7.77 millones de votos vélidos emitidos).

31. Calculado con la base de datos de resultados del TSE, extraidos el 27 de junio a las 11pm de: https://www.trep.gt/#!/

tc1/db/




Mapa M3: Municipios de
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Fuente: elaboracién propia con datos del TSE (2023), INE (2018) y ENCOVI (2014)
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Grafica G4: Diagramas de caja® y bigote por cluster de cada variable utilizada
para generar la categorizacién: porcentaje de pobreza, porcentaje de ruralidad,
porcentaje de poblacién ladina y porcentaje de participacién en las Elecciones
Generales y de Diputados al Parlamento Centroamericano
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Fuente: elaboracién propia con datos de PNC (2019-2022), INE (2018) y ENCOVI (2014)

32. Nota: el rombo rojo representa el promedio de las distribuciones, mientras que la linea horizontal en cada caja ilustra la
mediana. Las cajas encierran al 50% de los datos de cada distribucién (aquellos comprendidos entre el quintil 1y 3) mien-
tras que los puntos representan datos atipicos. En los anexos pueden encontrarse tablas con las magnitudes numéricas de
las distribuciones.




Los clusters resultantes de este caso resultan con perfiles similares a los de los casos
anteriores, pero con una clara diferencia: en lugar de tener dos clusters para munic-
ipios rurales ladinos, se tiene solo uno (“2”); y hay un cluster (“4"”) que solo agrupa
municipios con valores atipicos en su variable de interés (porcentaje de participacidn
en las elecciones). De esa manera, los clusters resultantes son:

II‘I n

Cluster “1”: 47 municipios urbanos e indigenas (en promedio, 24.9% de habit-
antes en dreas rurales y autoidentificacién ladina de 12.3%) con el mayor
porcentaje promedio de participacidn en las elecciones de 2023 (71.5%).
La mayoria de los municipios de este cluster se ubican en el altiplano guate-
malteco y sus municipios con mayor padrén son San Juan Sacatepéquez,
Cobdn, Jalapa, Totonicapdn y Solold. En total, en este cluster 0.68 millones
de personas votaron en las elecciones generales de 2023, y 0.37 millones de
personas no asistieron a las urnas.

Cluster “2": agrupa a 132 municipios con poblacién predominantemente ladina
y rural®, tal como a Coatepeque, Malacatdn, Morales, Santa Lucia Cotzu-
malguapa y Chiantla. En promedio, los municipios de este cluster presentan
56.0% de habitantes bajo condiciones de pobreza, 69.6% de habitantes que
residen en dreas rurales y 87.3% de habitantes que se autoidentifican como
ladinos. Los municipios de este cluster tuvieron una participacién promedio de
61.0% en las elecciones y en total sumaron 1.44 millones de votos emitidos y
1.04 millones de personas que no participaron.

33. En casos anteriores, muchos de estos 132 de clusters se repartian en dos clusters distintos de municipios ladinos y rurales.




Cluster “3": los municipios urbanos, ladinos y poco pobres que corresponden
a cabeceras departamentales y municipios de la regién central del pais, tales
como Guatemala, Mixco, Villa Nueva, Quetzaltenango y Escuintla. Estos muni-
cipios tienen un porcentaje promedio de pobreza 30.1%, 11.4% de poblacién
rural, 83.7% de poblacién ladina y 63.2% de participacién en las elecciones.
Es el cluster con el mayor nimero de empadronados, de los cudles 1.92 millones
de personas votaron y 1.29 no lo hicieron.

Cluster “5": en contraposicién al cluster “3”, este posee a 105 municipios rurales,
indigenas y muy pobres, que estdn ubicados principalmente en Alta Verapaz,
Quiché y Huehuetenango. Estos poseen porcentaje promedio de poblacién en
condiciones de pobreza, que reside en dreas rurales y que se auto identifica
como ladina de 79.9%, 78.5% y 11.5%, respectivamente. De este cluster, se
presentaron 1.58 millones de personas a votar y 0.92 millones de personas se
abstuvieron, y los municipios tienen un promedio de participacién de 65.4%.

El cluster “4” consiste de los 4 municipios que aparentemente tienen una partici-
pacidn atipicamente baja. Estos municipios son San José del Golfo del departamento
de Guatemala; San Pedro Yepocapa, de Chimaltenango; San Pablo Jocopilas, de
Suchitepéquez y San Martin Zapotitldn, de Retalhuleu. En cada uno de ellos se
suspendieron las elecciones por disturbios o se declararon nulos sus resultados debido
a irregulares, por lo que aparece en el portal de resultados que solo existian 3,601
votos de un padrén de 52 mil*.

34. Fuente: https://www.prensalibre.com/guatemala/elecciones-generales-guatemala-2023 /municipios-en-los-que-se -

repetiran-las-elecciones-que-ocurrio-en-los-lugares-donde-el-20-de-agosto-se -votara-de-nuevo-por-alcalde /. San Barto-
lomé Jocotenango es el quinto municipio en el que se repetirdn elecciones debido a disturbios en el proceso. Este municipio

registré una participacién del 37% y se agrupé bajo el cluster “5“(es el dato atipico que este cluster tiene en el diagrama de
caja y bigote de la variable de porcentaje de participacion).




Otra diferencia que estos resultados tienen con los ejercicios anteriores de clusters con
las variables de incidencia de COVID-19 y tasa de homicidios es que la expresién
de la problemética en cuestién (porcentaje de participacién en las elecciones) no
es significativamente diferente entre cada grupo de municipios. Con excepcién del
cluster atipico “4”, la distribucién municipal del porcentaje de participacién de
los otros clusters estdn superpuestas una encima de los otras. El Unico cluster con
mds participacién fue el “1”, compuesto por municipios urbanos e indigenas. Una
posible hipdtesis para explicar este fenédmeno es que en esos municipios hay mds
organizacién popular y, por ende, una mayor asistencia a las urnas. No obstante,
las diferencias en participacidn entre esos municipios y el resto del pais no estdn
tan marcadas, sugiriendo que las variables de nivel de pobreza, drea geogréficay
auto-identificacién étnica de la poblacién no son tan diferenciadoras en la decisién
de votar o no hacerlo. Por tal razdn, el disefio de una estrategia para promover el
empadronamiento no se podria priorizar Gnicamente a raiz de los resultados de este
ejercicio, sino deberian realizarse acciones para atender a los municipios con menos
participacién a nivel nacional siguiendo directrices especializadas y pertinentes al
cluster al que corresponda cada uno.

Para llegar a evaluar los factores asociados a la participacidn civica que se traduce
en el porcentaje de ciudadania que asistié a las urnas, seria esencial “considerar
multiples factores, incluidos el clima politico general, la accesibilidad a las elecciones,
la educacién de los votantes y la presencia de instituciones democrdticas robustas”
(Wisevoter, 2023)*°. En particular, podria buscarse la relacién (por cluster) entre el
porcentaje de participacién en las elecciones y variables que reflejen el ambiente
politico a nivel municipal: qué tan disputadas se perciben las elecciones a alcalde
o qué tan incierto se percibe su resultado; cudnta desigualdad socioeconémica
y/o cudnta conflictividad social hay en el municipio; cudles son los partidos con
mas afiliados en los municipios (e.g., algunos partidos podrian ser mdas efectivos
para movilizar sus bases locales); cudnto desgaste ha sufrido la imagen el actual
alcalde o alcaldesa en el Gltimo periodo de 4 afios; si el alcalde o alcaldesa actual
es del mismo partido que la dupla presidencial; cudnto ha invertido el TSE y otras
entidades estatales en campafas de sensibilizacién sobre importancia del voto y en

35. Recopilado de htts:/ /wisevoter.com/country-rankings/voter-turnout-by-country /




fiscalizacién de partidos, entre otras. Otro punto que puede ser estudiado son las
diferentes influencias de medios de comunicacién sobre la participacién electoral:
por ejemplo, puede suponerse que municipios rurales (clusters “2” y “5") reciben
mayor influencia de medios de comunicacién tradicionales como televisién por cable
y radio, mientras que municipios urbanos (clusters “2”y “5”) tienen mayor acceso a
teléfonos inteligentes e internet por lo que son mas influidos por redes sociales como
Twitter, Facebook y TikTok, por lo que podrian hacerse andlisis de sentimientos hacia
las elecciones por cada medio distinto por cluster y estudiar si ello se relaciona con
los resultados de participacién electoral. De cualquier manera, la generacién de
clusters suscita subsiguientes preguntas de investigacidn que a su vez pueden llevar
a una mejor comprensién de los fendmenos en cuestidn.

Por otro lado, la generacién de estos clusters por variables socioecondmicas y
participacién puede aprovecharse para otros fines, como para profundizar sobre el
andlisis de los resultados de las elecciones. Por ejemplo, ayudan a retratar en qué
perfiles de municipios hay potencialmente mds desvinculacién entre la ciudadania
y su actuar civico y/o procesos democrdticos - o desde la perspectiva de partidos
politicos, dénde deben redoblar esfuerzos para llegar a e incluir en su propuesta
politica a distintos grupos de personas. La grafica G5 muestra la cantidad bruta de
personas que no participaron en las Elecciones Generales y de Diputados al Parla-
mento Centroamericano de 2023 comparado con la cantidad de votos invdlidos
(nulos y en blanco) y votos vélidos emitidos para la eleccién de dupla presidencial,
y en ella se puede observar que para todos los clusters hubo mds personas que se
abstuvieron de votar que votos vdlidos. También se puede observar que, para los
clusters con poblacién predominantemente indigena, la cantidad de votos nulos y
blancos es casiigual en magnitud a la de los votos vdlidos, ilustrando el gran impacto
que estos tuvieron sobre los resultados. La decisién de votar nulo o en blanco y la
decisién de no votar podrian estar vinculadas, y podrian darse por un conjunto de
factores distinto para cada cluster. Una hipdtesis es que para municipios urbanos e
indigenas (cluster “1”), el voto nulo fue impulsado por la descalificacién de la dupla
presidencial del partido Movimiento de Liberacién de los Pueblos (MLP), mientras
que para municipios rurales y ladinos (cluster “2”) el voto nulo fue impulsado por la
descalificaciéon de la dupla del partido Prosperidad Ciudadana.




Grafica G5: Cantidad de personas empadronadas que no asistieron a las urnas,
cantidad de votos nulos y blancos y cantidad de votos vdlidos emitidos por cluster*,
elecciones presidenciales del 25 de julio de 2023.
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Fuente: elaboracién propia

*Nota: se excluye el cluster 4" debido a los resultados suspendidos o anulados en
SUS municipios.




La gréfica 6, por su parte, muestra la cantidad de votos vdlidos que recibié por cluster
cada agrupacién politica, permitiendo otra lectura a los resultados electorales. De
ella, puede observarse como el partido Semilla estd fuertemente representado en
municipios urbanos y ladinos (siendo el Gnico partido que superd la cantidad de votos
nulos y en blanco en ese cluster), pero muy subrepresentado en municipios indigenas
y rurales (lo mismo sucede en el caso de la coalicién Valor-Unionista). Contraria-
mente, los partidos UNE y VAMOS esté subrepresentados en municipios urbanos,
pero compensan con una alta recepcidn de votos en municipios rurales, mientras que
los partidos VIVA y CABAL muestran un desempefio relativamente estable en cada
cluster.

Grafica G6: Resultado de las elecciones presidenciales del 25 de julio de 2023,
cantidad de votos vdlidos por cluster*
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*Nota: se excluye el cluster “4” debido a los resultados suspendidos o anulados en sus municipios.




Esta lectura de resultados podria ser 0til para los partidos de UNE y Semilla en el
contexto de la segunda vuelta. Comprendiendo cudles fueron las tendencias en los
clusters para la primera vuelta, pueden orientar esfuerzos mds efectivos para llegar a
acuerdos y dar a conocer sus propuestas a territorios clave para aumentar sus prob-
abilidades de ser electos. Los clusters “2” y “5” (municipios rurales tanto indigenas
como ladinos) recibieron mayor porcentaje de votos nulos: suponiendo que conlleva
menos trabajo transformar votos nulos en votos vdlidos que transformar no-asisten-
cias en votos vdlidos, estos deberian ser los municipios rurales en los que Semilla y
UNE deberian dedicar esfuerzos para la segunda vuelta. El partido VAMOS también
consiguié una relativa alta cantidad de votos en estos municipios rurales debido a la
afiliacién de varias alcaldias a ese partido®, por lo que las alianzas que se formen
con este partido también tienen el potencial de impactar las elecciones presidenciales
via corporaciones municipales electas.

5. Discusion de resultados

Al construir los clusters de municipios empleando el algoritmo de k-means con k =5
y utilizando las tres variables de vulnerabilidad (porcentaje de poblacién en condi-
ciones de pobreza, porcentaje de poblacién que se autoidentifica como ladina y
porcentaje de poblacién que reside en dreas rurales) junto a otra variable de interés
(incidencia de COVID-19, tasa de homicidios o porcentaje de participacién en elec-
ciones), las agrupaciones generadas resultaron seguir un patrén similar, principal-
mente atribuible a las primeras tres variables (ya que no existe correlacién entre las
variables de interés). Aunque existen ciertas variaciones a lo interno de los cluster
para cada caso, de manera general, las agrupaciones resultantes poseen ciertas
caracteristicas socioecondmicas similares, que se les ha designado como perfiles:

* Un cluster compuesto por municipios donde la mayoria se autoidentifica como
indigena y reside en dreas urbanas, con niveles de pobreza medios.

* Un cluster de municipios donde la mayoria de la poblacién se autoidentifica como
ladina y reside en dreas urbanas, con niveles de pobreza bajos.

36. Ver Kestler, Gonzdlez, Morales Y Sanz (2023). Asi construyé Giammattei su ejército de alcaldes para las elecciones
2023. No Ficcién. Nota periodistica publicada el 15 de junio de 2023 en: https://www.no-ficcion.com/projects/giam-
mattei-estrategia-alcaldes-elecciones2023




* Un cluster donde la mayoria de la poblacién es indigena y reside en dreas rurales,
y donde se registran los niveles de pobreza mds elevados.

* Uno (en el caso de participacién en elecciones) o dos (en el caso de incidencia
de Covid-19 y tasa de homicidios) clusters de poblacién mayoritariamente ladina
y que reside en dreas rurales, con niveles de pobreza medios. Para los casos de
dos clusters, estos estarian diferenciados entre si esencialmente por la variable de
interés (por ejemplo, en el caso de tasa de homicidios, un cluster de municipios
rurales y ladinos con pocos o ningdn homicidio y otro cluster de municipios rurales
y ladinos con una tasa de homicidios elevada).

A lo largo de los tres ejercicios, 306 municipios (equivalente al 90% de todos ellos)
fueron agrupados bajo el mismo perfil. En particular, los municipios que menos vari-
aciones tuvieron en su agrupacién fueron los rurales, indigenas y muy pobres que
yacen principalmente en la franja transversal del norte del pais (93.5% se clasificaron
en el perfil a lo largo de los 3 ejercicios). Esto es probable que se deba a que las
variaciones a lo largo de la variable de interés (incidencia de COVID-19, tasa de
homicidios y porcentaje de participacién en elecciones) entre los municipios de este
cluster sean minimas en relacién a las diferencias en las variables socioeconémicas
que estos municipios tienen con los municipios de otros perfiles. Por el otro lado, los
municipios del perfil urbano, ladino y poco pobre que consisten en cabeceras depar-
tamentales y la regién central solo se mantuvieron constante el 73.6% del tiempo,
posiblemente indicando que estos tuvieron mayores diferencias entre si en la expresién
de las variables de interés. La tabla T1 muestra un comparativo de las caracteristicas
de los perfiles resultantes en los tres ejercicios, asi como cudntos municipios fueron
clasificados bajo el mismo perfil a lo largo de ellos.




Tabla 1: omparacién de los clusters construidos a través de las tres variables de
vulnerabilidad socioecondmicas y variables de interés: incidencia de casos COVID-19
(ndmero “1” en la tabla), tasa de homicidios (“2”), y porcentaje de participacién (“3”)

Cluster Equivalente Conhf:l?c! - Promedio % Rural  Promedio % Pobreza Pron'1'ed|o A’
municipios Poblacién Ladina

Perfil

Rural - Indigena “5" | “4” | “5" | 107 [ 105 | 105 | 769 | 772 | 78.5 | 80 | 79.8 | 79.9 | 10.2 | 10.3 | 11.5

Rural - Ladino “3" 1 "2

wan e “2" 145 138 132 | 669 | 69.5 | 69.6 | 553 | 56.8 | 56.0| 872 | 851 | 873
- Pobre 4 3

Urbano - Indigena

“1" “1" “1" 46 45 46 215 |1 210 | 249 | 561 | 558 | 582 | 172 | 155 | 12.3
- Pobre
Urbano -
Ladino - Poco “2" “5" “3" 42 52 53 1N.0 | 14.3 N4 | 261 | 294 | 30.1 | 82.4 | 85.7 | 83.7
Pobre
TO TO sin
TOdOS pos | pos | “4” 340 | 340 | 336 | 570 | 57.0 | 571 596 | 596 | 59.7 | 529 | 529 | 52.8

. . . 2t
Promedio variable de interés % de municipios en el mismo

perfil a lo largo de los tres

Municipios en el mismo perfil a

lo largo de los tres ejercicios o e

ejercicios

Rural - Indigena - Muy 0.55 114 63.3 100 93.5
Pobre

Rural - Ladino - Pobre 1.28 6.18 60.1 127 87.6

Urbano - Indigena - Pobre 1.1 1.33 69.6 40 87.0

Urbano - Ladino - Poco |, 0 | 450 | a6 39 73.6
Pobre

Todos 1.36 4.03 62.6 306 90.0

Fuente: elaboracién propia

*Para el ejercicio 1 se muestra el promedio de la tasa de incidencia de Covid-19; para el ejercicio 2, el promedio de la tasa
de homicidios y para el caso 3, el promedio del porcentaje de poblacién.

**Este porcentaje tomé como denominador a la cantidad de municipios mds grande a lo largo de los tres ejercicios para dar
las estimaciones mds conservadoras.




Aunque perfil rural-indigena-muy pobre es el que estd sujeto a la mayor vulnerabil-
idad bajo el presente marco teérico y el perfil urbano-ladino-poco pobre a la menor,
cada uno de estos perfiles posee distintos desafios y diferentes expresiones de las
problemdticas que sus poblaciones enfrentan. La interrelacién entre los distintos perfiles
de vulnerabilidad socioeconémica y las probleméticas son no-triviales. Por ejemplo,
el perfil rural-ladino-pobre tiene la mayor incidencia de COVID-19 y el perfil rural-in-
digena-pobre extremo tiene la menor, pero cada territorio se enfrenta a barreras de
acceso a la salud muy diferentes (logisticas, econdmicas, comunicacionales, etc.).
En cualquier caso, el desarrollo de clusters particulares para diversas probleméticas
permite hacer un primer acercamiento al estudio de estas diversas problemdticas,
la generacién de estrategias para afrontarlas, el desarrollo de acciones especificas
para ciertos contextos y la mitigacién de vulnerabilidad en todo el territorio nacional.

{( Ladesigualdad en la cobertura vacunal para la COVID-19
replica la desigualdad estructural del pais, y que ésta se
media, muy probablemente, por los déficits de acceso a los
servicios de salud y a condiciones dignas de vida en estas
poblaciones, que no facilitan el acceso fisico, economica
y cultural a la vacunacion. La desigualdad estructural, de
corte socioecondmico, se intersecta con el racismo y discrim-
inacion, también estructural para generar las desigualdades
en la vacunacion. ))

(Slowing, K. y Chavez, O. 2022)

Al no reconocer las diferentes expresiones de vulnerabilidad y la heterogeneidad del
territorio a la hora de abordar un problema, puede resultar en enfoques mono-cau-
sales (tales como, por ejemplo, solo priorizar municipios urbanos-ladinos-poco pobres
en el caso del COVID-19 porque ahi es donde se concentran los datos oficiales de
casos confirmados) que profundizan las desigualdades estructurales. Lo mismo podria
suceder al no adoptar un enfoque interseccional para abordar la interrelacién entre
factores de exclusidn. Ello es una advertencia de la necesidad de incluir la lectura
de la vulnerabilidad multidimensional en el andlisis de estas probleméticas y de no
atribuir una causalidad entre dos variables sin el debido rigor.




Otra potencial aplicacién de los clusters se ilustra en el ejercicio 4.3 de participacién
en las elecciones. En ella, se generaron los clusters segin el porcentaje de personas
en torno a variables socioecondmicas y al porcentaje de personas que asistieron a
las urnas, pero posteriormente se analizaron internamente para hacer una lectura de
los resultados electorales dentro de cada uno, logrando identificar tendencias para
los distintos grupos de municipios y suscitando préximas preguntas de investigacién.
Ello ilustra la capacidad que tienen los algoritmos de aprendizaje de méquina no
supervisado de realizar andlisis exploratorios que puedan dar con hallazgos mas
sofisticados que simples medidas de tendencia central de la estadistica descriptiva
tradicional.

En este esfuerzo de agrupacién de municipios se decidié priorizar las variables de
vulnerabilidad socioeconémica, con el fin de generar grupos de municipios congru-
entes a lo interno en torno a estas variables para facilitar el disefio de intervenciones.
La variable de porcentaje de pobreza utilizada es una aproximacién a la posesién de
activos, capacidad de consumo y capacidad de responder a shocks de los hogares
en cada municipio, que ademds es proporcional a la escolaridad de la poblacién.
La variable de porcentaje de poblacién rural fue seleccionada porque las variables
de interés (en particular, incidencia de COVID-19 y tasas de homicidio) se supone
a priori que tienen expresiones muy distintas dependiendo de la densidad pobla-
cional y acceso a infraestructura, pero también fue seleccionada bajo el supuesto
que dreas rurales reciben menos provisién de bienes y servicios piblicos por parte
de entidades estatales. La variable de porcentaje de poblacién lading, si bien
estaria suponiendo una categorizacién sobre simplificada de la adscripcién ética
en el territorio nacional (en esencia, supone una dicotomia entre identidad ladina
e indigena), fue incluida ya que ella es un acercamiento a la pertinencia social y
cultural que debe abordarse para la lectura de estas problemdticas y propuesta de
soluciones. Aunque estas tres variables se usaron como un primer acercamiento para
comprender las vulnerabilidades desiguales en el territorio nacional a priori, cabe
una discusién mds a profundidad de si ellas son las mds apropiadas para clasificar
a los municipios en diferentes grupos.

Incluso, podria considerarse en préximos ejercicios utilizar estas variables més otras
adicionales para robustecer la lectura de vulnerabilidades (como, por ejemplo,




indices de brecha de género o de presencia gubernamental), pero debe prestarse
atencién a que la inclusién de més variables reduciria el peso relativo que cada una
(incluyendo la variable de interés de la problemdtica) tiene sobre la clasificacién final
de los municipios. Como alternativa para ello, podrian utilizarse indices compuestos
de varias variables juntas, donde cada variable posee un determinado peso, para
la generacién de clasificaciones. No obstante, una caracteristica de los algoritmos
no supervisados como el de k-means es que no hay una Unica forma objetiva de
determinar cudles son las variables y pesos éptimos para realizar los ejercicios, por
lo que hay lugar para experimentar con distintas combinaciones hasta llegar a los
resultados mds Gtiles para el andlisis de la problematica.

Otro punto a considerar es que estos clusters se construyeron a un nivel de detalle
municipal. Pero asi como existen variaciones a nivel nacional, regional y/o depar-
tamental, que tratamos de superar con este esfuerzo, pueden existir a lo interno de
cada municipio una multitud de desigualdades y diferencias en la expresién de prob-
leméticas sociales. A modo de ejemplo, el 71.3% de los habitantes del municipio de
Cobdn se encuentran en situacién de pobreza®, pero al introducir grupo étnico, de
la poblacién que se autoidentifica como ladina (que reside primordialmente en el
casco urbano de Cobén) solo el 14.6% se encuentra en esta situacién, comparado
con el 80.6% de la poblacién que se autoidentifica como indigena que estd en ella.
Sin embargo, la presente metodologia podria aplicarse al anélisis de un problema
a nivel de lugar poblado dado el caso que se cuente con la informacién. A mayor
desglose de los datos a nivel territorial (e.g., departamento — municipio - lugar
poblado), mayor serd el nivel de andlisis de clusters y las subsiguientes estrategias
logrardn acciones mds pertinentes a los desafios y fortalezas en el territorio local.
Del mismo modo, mientras més actualizada y frecuente sea la informacién con la
que se realizan estos estudios, se desarrollard un entendimiento que mejor refleje
los problemas socioecondmicos y el impacto que el contexto y las politicas pdblicas
tienen sobre ellos.

37. Segin el indicador de Figueroa et al. (2020) que se ha utilizado en este estudio.




6. Conclusion

* Guatemala es un pais con profundas desigualdades que se traducen a distintos
niveles de exposicién y vulnerabilidades en cuanto a problemdticas socioecondémicas
que a su vez retroalimentan las desigualdades existentes. Es necesario realizar
los andlisis de estas problemdticas considerando esta vulnerabilidad heterogénea
a lo largo de todo el territorio. A primera instancia, la inclusién de la situacién
de pobreza, el grupo étnico y el drea geogrdfica de la poblacién al estudio de
las probleméticas en los distintos municipios podria lograr una comprensién mds
integral e interseccional de las mismas.

 Se utilizé un algoritmo de clustering para segmentar a los municipios segin su
porcentaje de pobreza, poblacién ladina y poblacién en éreas rurales y otra vari-
able asociada a un problema socioecondmico: incidencia de COVID-19, tasa de
homicidios y porcentaje de poblacién que participé en las elecciones. Con ello se
logré crear agrupaciones de municipios con similares expresiones de vulnerabi-
lidad y de esa problemdtica. Estas agrupaciones son un insumo para orientar el
desarrollo de estrategias para mitigar estas probleméticas al facilitar el desarrollo
de directrices de accién diferenciadas segun las caracteristicas de los municipios, al
contribuir al planteamiento de subsiguientes preguntas de investigacién y favorecer
una mirada multidimensional de dindmicas y fenémenos observados.A lo largo
de la creacién de clusters con las tres variables asociadas a las problemdticas,
se encontrd que se repitieron 4 tipos de agrupaciones: municipios urbanos, indi-
genas y pobres; municipios urbanos, ladinos y poco pobres; municipios rurales,
indigenas y muy pobres; y, por 0ltimo, una o dos agrupaciones distintas de muni-
cipios rurales y ladinos. De ello se observan 4 perfiles de vulnerabilidad entre
los municipios del territorio nacional segin su promedio de pobreza, adscripcién
étnica y dreas geogrdficas para el andlisis de la incidencia de COVID-19, la tasa
de homicidios y el porcentaje de participacién en elecciones.

* Es importante incorporar el uso de herramientas de investigacién innovadoras
tal como algoritmos de aprendizaje de méquina (entre ellos los no supervisados
como el clustering con k-means), aprovechando la creciente oferta tecnoldgica y
de datos, para ir mejorando la comprensidn territorial de las probleméticas que
la poblacién guatemalteca enfrenta y afrontar la vulnerabilidad heterogénea
inherente a estos desafios.
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8. Anexos

Figura A1. Captura de pantalla de un extracto del conjunto datos utilizado para
generar clusters

A B C D = F G H I J

coddeparta departame codmunicip porc_pobre porc_ruralid incidencia_ tasa_homici porc_partici
1 |mento nto io municipio  za ad porc_ladino casos dios pacion
2 '(]'1 Guatemala 101 Guatemala 0.1076 0.0000 0.9132 7.0972 11.9566 0.5745
3 T'Jl Guatemala 102 Santa Catarir 0.1472 0.1186 0.9451 5.5617 12.5445 0.6415
4 '01 Guatemala 103 San José Pini 0.2203 0.1551 0.5497 4.7076 8.8695 0.6280
5 o1 Guatemala 104 San José del 0.2312 0.6775 0.9775 2.2845 0.0000 0.0000
7] '01 Guatemala 105 Palencia 0.3981 0.5518 0.9779 2.9903 59.31%0 0.5312
7 Guatemala 106 Chinautla 0.2215 0.0853 0.8177 3.4799 5.5883 0.4584
8 '01 Guatemala 107 San Pedro Ay 0.3436 0.1687 0.7436 2.2803 13.0679 0.5555
9 o1 Guatemala 108 Mixco 0.1148 0.0059 0.8935 4.4926 8.7292 0.6262
10 '01 Guatemala 109 San Pedro Sz 0.4025 0.2800 0.2347 2.7278 0.0000 0.7762
11 E}l Guatemala 110 San Juan Sac 0.4852 0.2851 0.3627 1.2891 5.9078 0.5695
12 01 Guatemala 111 San Raymuni 0.4839 0.5112 0.2846 1.2621 0.0000 0.6340
13 01 Guatemala 112 Chuarrancho 0.6624 0.3953 0.1359 0.8274 0.0000 0.6591
14 '01 Guatemala 113 Fraijanes 0.2143 0.1889 0.9308 3.7762 10.8606 0.7029
15 '01 Guatemala 114 Amatitlan 0.2177 0.1589 0.9580 1.7915 5.8409 0.3599
16 01 Guatemala 115 Villa Nueva 0.1371 0.0171 0.9410 2.9520 9.1508 0.5788
17 '01 Guatemala 116 Villa Canales 0.2874 0.1978 0.9627 2.4169 71171 0.5947
18 o1 Guatemala 117 San Miguel F 0.1077 0.0467 0.9342 3.3480 2.6231 0.6094
19 '02 El Progreso 201 Guastatoya 0.2511 0.0000 0.9701 4.3649 14.4975 0.6510
20 '(]'2 El Progreso 202 Morazan 0.4634 0.7880 0.9845 0.8633 7.8740 0.5969

En las gréficas A2, A3 y A4 se ejemplifica la progresién de k-means en un conjunto de 5 datos, con dos clusters y distancia
euclidiana.

Gréfica A2. llustracién grdéfica de algoritmo de k-means para hacer agrupaciones con

un conjunto de 5 datos de 2 variables con k=2, empleando la distancia euclidiana.
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Fuente: elaboracién propia
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Grdfica A3. llustracién grdfica del algoritmo de k-means, pasos 3, 4 y 5: se mide
la distancia de cada punto a los centroides para determinar a cuél se asocia cada
punto y se calcula la posicién de los nuevos centroides.

Distancia Distancia Centroide
aCentA aCentB mdscercano

141 1.00 B
1.00 1.41 A
3.61 141 B
=39 4.24 B
4.12 2.83 B

Nuevos centroides
A: Promedio(p2) = (2,1)
B: Promediol{pl, p3, pd, p5) =(2.33, 4)

o 1 F. 3 a =)
Fuente: elaboracién propia
Grdfica A4. llustracién gréfica de algoritmo de k-means. Se reitera el procedimiento

utilizando los nuevos centroides calculados hasta llegar a agrupaciones que ya no
varien entre una iteracion y otra.
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Fuente: elaboracién propia




Grdfica A6. Diagrama de codo para la generacién de clusters con k-means de los
municipios a partir de incidencia de casos de COVID-19, porcentaje de poblacién

ladina, porcentaje de ruralidad y porcentaje de pobreza.
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Fuente: elaboracién propia

Gréfica A7. Diagrama de codo para la generacién de clusters con k-means de los
municipios a partir de tasa de homicidios, porcentaje de poblacién ladina, porcen-

taje de ruralidad y porcentaje de pobreza.
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Grdfica A8. Diagrama de codo para la generacién de clusters con k-means de los
municipios a partir de porcentaje de participacién en elecciones, porcentaje de
poblacién ladina, porcentaje de ruralidad y porcentaje de pobreza.
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Fuente: elaboracién propia

Tabla A9a. Medidas por cluster de la variable porcentaje de pobreza, clusters de
Incidencia de COVID-19

cantidad
municipio desviacion minimao mediana maximao
ID cluster s promedio  estindar | (Q0) al {az2) as (a4)
1 46 56.1% 14.7% 27.2% 48.0% 56.2% 68.2% 90.1%
2 42 26.1% 9.0% 10.6% 21.0% 27.5% 32.0% 42.9%
3 B9 B66.1% B8.9% 41.6% B60.3% 6b.0% T1.7% 87.8%
4 76 45.4% B.0% 23.1% 41.4% 44.5% 50.2% 70.4%
5 107 B0.0% 9.3% 58.5% 72.5% 81.5% B7.5% 94.6%
Todos 340 59.6% 20.5% 10.6% 44.0% 62.0% 75.8% 94.6%

Fuente: elaboracién propia




Tabla A9b. Medidas por cluster de la variable de porcentaje de ruralidad, clusters
de Incidencia de COVID-19

cantidad
municipio desviacion minimo mediana méximo
D cluster s promedio  estandar  (Q0) a1 (a2} Qz (Q4)
1 46 21.5% 18.4% 0.0% 0.3% 22.0% 34.2% 61.0%
2 42 11.0% 12.0% 0.0% 0.0% 9.9% 18.6% 46.8%
3 69 77.3% 14.5% 34.8% B9.4% 79.6% 88.6% 97.5%
4 76 57.6% 19.3% 0.0% 46.9% 62.4% 69.5% 91.9%
5 107 76.9% 14.7% 39.0% B65.4% 81.2% 8B.1% 98.8%
Todos 340 57.0% 29.9% 0.0% 37.1% 64.8% 82.7% 98.8%

Tabla A9c. Medidas por cluster de la variable porcentaje de poblacién lading, clus-

Fuente: elaboracién propia

ters de Incidencia de COVID-19

cantidad
municipio desviacion minimo mediana maximo
1D cluster s promedic | estandar  (Q0) ail (az) Q3 (Q4)
1 46 17.2% 19.5% 0.1% 2.0% 9.6% 27.0% 71.2%
2 42 82.4% 20.6% 17.0% 76.2% 91.9% 94.9% 98.4%
3 69 83.8% 13.9% 41.5% 75.4% BB.6% 95.9% 99.5%
4 76 90.2% 13.6% 41.3% 91.0% 96.2% 97.9% 99.3%
5 107 10.2% 11.8% 0.1% 1.6% 5.9% 15.1% 48.8%
Todos 340 52.9% 39.8% 0.1% 8.2% 63.7% 93.5% 99.5%

Fuente: elaboracién propia

Tabla A9d. Medidas por cluster de la variable incidencia de casos de COVID-19,
clusters de Incidencia de COVID-19

cantidad
municipio desviacion minimo mediana maximo
D cluster s promedio  estdndar  (Q0) al (Q2) as (Q4)
1 46 111 0.72 0.02 0.45 1.18 1.51 2.98
2 42 4.00 1.42 1.79 257 3.57 4.68 7.43
3 &9 0.83 0.39 0.21 0.58 0.76 1.01 2.13
4 76 1.68 0.66 0.42 1.26 1.63 2,02 372
3 107 0.55 0.47 0.00 0.22 0.41 0.74 2.83
Todos 340 1.36 1.29 0.00 0.49 0.98 1.75 7.43

Fuente: elaboracién propia




Tabla A10a. Medidas por cluster de la variable porcentaje de pobreza, clusters de
tasa de homicidios

cantidad

municipio desviacion minimao mediana maximao
ID cluster s promedio | estindar  (Q0) a1 (Qz2) a3 (Q4)
1 102 58.1% 13.2% 23.1% 49.1% 58.5% 69.2% 87.8%
2 42 50.9% 13.6% 31.1% 42.8% 47.1% 57.4% 89.5%
3 45 56.6% 15.2% 27.2% 48.0% 56.8% 68.9% 90.1%
4 105 79.8% 9.4% 5B.5% 72.0% B0.7% 87.3% 94.6%

46 27.6% 10.3% 10.6% 21.5% 28.0% 32.6% 49.7%
Todos 340 59.6% 20.5% 10.6% 44.0% 62.0% 75.8% 94.6%

Fuente: elaboracién propia

Tabla A10b. Medidas por cluster de la variable porcentaje de ruralidad, clusters de
tasa de homicidio

cantidad

municipio desviacion minimao mediana maximo
1D cluster s promedio | estindar  (Q0) a1 (Q2) a3 (Q4)
1 102 71.8% 15.7% 34.8% 61.7% 72.1% 85.1% 97.5%
2 42 59.7% 22.0% 0.0% 46.8% 62.5% 73.0% 98.8%
3 45 21.7% 18.0% 0.0% 0.7% 22.3% 34.4% 61.0%
4 105 76.9% 14.3% 39.0% 65.6% 80.9% 87.7% 98.6%

45 10.9% 11.1% 0.0% 0.0% 10.8% 18.9% 37.4%
Todos 340 57.0%% 29.9% 0.0% 37.1% 64.8% 82.7% 9B.8%

Fuente: elaboracién propia

Tabla A10c. Medidas por cluster de la variable porcentaje de poblacién lading,
clusters de tasa de homicidios

cantidad

municipio desviacidn minimo mediana maxima
ID cluster s promedio  estandar | (Q0) al (Q2) as (Q4)
1 102 83.9% 15.4% 34.6% 73.7% £89.3% 96.4% 99.5%
2 42 92.2% 13.2% 35.3% 95.7% 97.1% 98.6% 99.2%
3 45 14.5% 16.3% 0.1% 2.0% 9.2% 22.2% 64.0%
4 105 10.0% 11.5% 0.1% 1.5% 5.9% 14.3% A48.8%

A6 83.7% 18.2% 17.0% 79.0% 92.1% 94.4% 98.4%
Todos 340 52.9% 35.8% 0.1% 8.2% 63.7% 93.5% 99.5%

Fuente: elaboracién propia




Tabla A10d. Medidas por cluster de la variable tasa de homicidios por cada 100,000
habitantes entre 2019 y 2022, clusters de tasa de homicidios

cantidad
municipio desviacién minimo mediana maximo
1D cluster s promedio | estandar  (Q0) Ql (Qz) Q3 (Q4)
1 102 44.4 316 0.0 16.0 44.8 70.3 120.7
2 42 162.6 55.5 92.8 122.9 152.5 185.3 331.8
3 a5 20.2 235 0.0 43 12.4 7.8 116.3
4 105 121 18.2 0.0 15 7.0 13.7 1186
5 46 79.7 51.0 6.8 34.8 79.6 116.7 197.6
Todos 340 50.6 58.7 0.0 7.5 25.9 79.3 3318

Fuente: elaboracién propia

Tabla A11a. Medidas por cluster de la variable porcentaje de pobreza, clusters de
porcentaje de empadronamiento

cant.
municipio desviaciéon minimo mediana maximo
ID cluster | s promedio | estindar  (Q0) a1 (Qz2) a3 (Q4)
1 46 58.2% 16.1% 27.2% 48.0% 58.3% 70.3% 92.0%
2 132 56.0% 12.8% 31.1% 45.2% 54.4% 65.8% 87.8%
3 53 30.1% 12.1% 10.6% 22.0% 30.1% 38.6% 63.1%
4 4 46.9% 19.9% 23.1% 39.1% 46.4% 54.2% 71.7%
5 105 79.9% 9.3% 58.5% 72.6% 81.5% 87.3% 94.6%
Todos 340 59.6% 20.5% 10.6% 44.0% 62.0% 75.8% 94.6%

Fuente: elaboracién propia

Tabla A11b. Medidas por cluster de la variable porcentaje de ruralidad, clusters de
porcentaje de empadronamiento

cant.
municipio desviacion minimo mediana maximo
1D cluster s promedic | estandar  (Q0) ail (az) Q3 (Q4)
1 46 24.9% 18.6% 0.0% 8.8% 26.5% 39.5% 61.0%
2 132 69.6% 15.9% 34.8% 58.5% 69.8% 82.2% 97.5%
3 53 11.4% 12.5% 0.0% 0.0% 10.7% 18.9% 46.8%
4 4 51.4% 24.0% 17.4% 42.8% 59.5% 68.1% 69.0%
5 105 78.5% 13.3% 48.0% 69.5% 82.9% 88.8% 98.8%
Todos 340 57.0% 29.9% 0.0% 37.1% 64.8% 82.7% 98.8%

Fuente: elaboracién propia




Tabla A1lc. Medidas por cluster de la variable porcentaje de poblacién lading,
clusters de porcentaje de empadronamiento

cant.
municipio desviacion minimo mediana maximo
1D cluster s promedioc  estdndar  (Q0) a1l (Q2) Q3 (Q4)
1 46 12.3% 13.5% 0.1% 1.6% 7.5% 17.8% 49.4%
2 132 87.3% 13.7% 41.3% 80.0% 92.4% 97.8% 99.5%
3 53 83.7% 18.1% 17.0% 77.2% 92.2% 95.7% 98.8%
4 4 62.3% 39.5% 21.5% 31.9% 64.9% 95.2% 97.7%
5 105 11.5% 14.2% 0.1% 1.8% 5.9% 16.4% 67.6%
Todos 340 52.9% 39.8% 0.1% 8.2% 63.7% 93.5% 99.5%

Fuente: elaboracién propia

Tabla A11d. Medidas por cluster de la variable porcentaje de poblacién empadro-
nada, clusters de porcentaje de empadronamiento

cant.

municipio desviacidn minimao mediana maximo
1D cluster s promedio  estandar  [Q0) al (Q2) a3 [Qa)
1 46 71.5% 10.0% 52.4% 63.3% 71.3% 20.3% B7.5%
2 132 61.0% 8.2% 40.7% 55.1% 61.3% B7.9% B5.2%
3 53 63.2% 7.3% 49,3% 57.3% 63.1% 68.4% 76.1%
4 4 5.2% 7.0% 0.0% 0.0% 3.0% B.2% 14.8%

105 65.4% 9.5% 37.0% 58.6% 65.3% 72.3% 83.3%
Tedos 340 63.5% 11.3% 0.0% 57.6% 63.7% 69.8% 87.5%

Fuente: elaboracién propia
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