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Efectos contagio de Covid-19 a nivel  
espacial entre municipios: un ejercicio 
para Antioquia (Colombia) por medio de 
modelos de econometría espacial
Spatial spillover effects of Covid-19 infections:  
An approach using regional spatial econometrics 
applied to Antioquia, Colombia

Resumen

El artículo cuantifica la capacidad de difusión 
espacial —efecto spillover espacial— del Covid-19,  
a escala de municipio para el departamento de 
Antioquia, Colombia, desde el momento de su 
propagación en 2020 hasta diciembre de 2021. 
Para tal efecto, se implementaron modelos de 
error y rezago espacial que permiten identifi-
car el patrón de los contagios, y clasificar a los 
municipios en términos de su capacidad de difu-
sión. Los resultados empíricos revelan un patrón 
espacial característico, condicionado por la dis-
tribución de la actividad económica. Además, se 
encuentra evidencia de una reducción de cerca 
del 83 % en la capacidad de difusión promedio del  
virus, asociada al proceso de vacunación eje-
cutado en el departamento. Los hallazgos son 
especialmente útiles para el apoyo de políticas 
públicas comprensivas del entorno geográfico 
y de las dinámicas económicas, necesarias para 
la mitigación de epidemias similares y políticas 
públicas en general.

Palabras clave: efecto spillover espacial, 
econometría espacial,  
Covid-19, Medellín-Colombia.

Clasificación JEL: C00, C01, R10, R15.

Abstract

This article quantifies the spatial diffusion capa-
city –spatial spillover effect– of the Covid-19 virus 
at municipal level for the department of Antio-
quia, Colombia, from the onset of its spread in 
2020 until December 2021. To this end, error and 
spatial lag models were implemented to identify 
the pattern of infections and classify municipa-
lities in terms of their diffusion capacity. The 
empirical results show a characteristic spatial 
pattern conditioned by the distribution of eco-
nomic activity. There is also evidence indicating 
a reduction of about 83 % in the average diffusion 
capacity of the virus associated with the vacci-
nation process implemented in the department. 
The findings are valuable for informing public 
policies that encompass the geographic envi-
ronment and are necessary for mitigating viru-
ses and similar pandemic processes. 
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Introducción

A finales de 2019 e inicios de 2020, se informó al 
mundo del surgimiento de un nuevo coronavi-
rus, que estaba causando un tipo de neumonía 
que no respondía a los tratamientos habituales, 
y cuya capacidad de contagio advertía del sur-
gimiento de una pandemia (Gross et al., 2020). Al 
cabo de los meses, el virus se expandió en todos 
los países y, desde entonces, ha concentrado el 
interés de académicos y científicos por entender 
sus patrones y sus particularidades, desde múlti-
ples perspectivas (Franch-Pardo et al., 2020). Los 
modelos epidemiológicos para dividir la pobla-
ción en grupos, como los del tipo susceptibles-
infectados-recuperado (SIR) y del tipo sensible, 
expuesto, infectado, removido (SEIR), empezaron 
a ser adaptados y aplicados a múltiples situacio-
nes; además, fueron considerados para orientar 
las políticas públicas de choque ante el avance 
del virus en muchos países, como las medidas de 
cuarentena estricta y las prácticas de bioseguri-
dad dentro del establecimientos público-priva-
dos (He et al., 2020).

Luego de casi cuatro años de iniciada la pandemia, 
el proceso de vacunación ha avanzado de ma- 
nera importante en todo el mundo y ha permi-
tido reducir los riesgos de hospitalización y de 
muerte. Pero las nuevas variantes, en especial 
las variantes denominadas “JN.1” y “BA.2.86”, han 
enfrentado al mundo a escenarios de contagio 
mucho mayores, lo que impone la necesidad de 
establecer políticas de salud pública que le hagan 
frente a las amenazas que pueden significar para 
ciertos segmentos poblacionales, y que puedan 
prevenir el colapso eventual de los sistemas de 
salud de los países, una preocupación constante 
desde el surgimiento de la pandemia.
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La literatura se ha concentrado en discernir el 
efecto del surgimiento y el desarrollo de la pan-
demia sobre la desigualdad y el crecimiento eco-
nómico entre países y dentro de estos, desde la 
perspectiva subregional (Furceri et al., 2022). En 
general, estos efectos se han dividido en aquellos 
de corto plazo y otros de largo plazo: dentro de 
los primeros, se ha señalado el cierre de empre-
sas —particularmente en el caso de empresas 
pequeñas (Belitski et al., 2022)—, el crecimiento 
de la pobreza y desigualdad, entre otros (Mur-
shed, 2022). 

Dentro de los efectos de largo plazo, los académi- 
cos advierten importantes efectos en los cos- 
tos de los insumos, y una aceleración en la adop-
ción de empleos, que implican transformación 
tecnológica en empresas, sustituyendo empleos 
de menor cualificación técnica (Petropoulos, 
2021), así como efectos importantes en la cali-
dad de la educación. Estos efectos, ciertamente, 
tienen efecto en la distribución del ingreso y los 
patrones de desigualdad, especialmente, en paí-
ses en vías de desarrollo. La direccionalidad y el 
orden de magnitud de los impactos de corto y de 
largo plazo dependen, entre otros aspectos, de la 
velocidad de transmisión del virus, su capacidad 
de contagio y su mortalidad (Bourdin y Levratto, 
2023).

Uno de los aspectos que más ha llamado la aten-
ción de los académicos en todo el mundo ha sido 
la velocidad de contagio del virus (Tang et al., 
2020). Esta velocidad ha dependido de muchos 
factores, como el nivel de movilidad e interac-
ción, la predisposición biológica y médica, así 
también, de otros factores de naturaleza econó-
mica y social (Chen et al., 2020). Esta dinámica 
de velocidad de difusión se ha seguido entre los 
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territorios, por lo que poder analizar su com-
portamiento espacial resulta crucial para apo-
yar la formulación de políticas orientadas a su 
mitigación. 

En este sentido, las técnicas de análisis espacial 
han permitido complementar los ejercicios de 
estadística sobre los patrones de propagación 
del virus (Franch-Pardo et al., 2020). En efecto, la 
modelación de los patrones espaciales de conta-
gios, muertes y recuperaciones puede ayudar a 
entender la forma en que el virus se expande en 
un territorio o entre territorios, y poder explicar, 
además, los factores que inciden en sus niveles de 
intensidad para diferentes contextos. Si las medi-
das adoptadas por la gran mayoría de los países 
tenían el objetivo de frenar la interacción entre 
personas, localidades y regiones, la forma como 
actúa el virus comporta un proceso de depen-
dencia espacial y su dinámica en el espacio no 
debería ser aleatoria, dado que depende de una 
mayor o menor interacción entre agentes, loca-
lidades y regiones.

El presente trabajo tiene el objetivo de analizar 
y caracterizar el proceso de dependencia espa-
cial de los contagios del Covid-191 para el depar-
tamento de Antioquia, Colombia, a partir de su 
escala municipal. En concreto, la pregunta que 
encausó la investigación fue la siguiente: ¿cuál 
es la capacidad de contagio espacial —spillo-
ver espacial— municipal del Covid-19, durante 
el curso de la pandemia en el departamento de 
Antioquia y las características de su patrón subre-
gional? Para el periodo 2020-2021, con periodi-
cidad mensual, se recaba evidencia que permite 
discernir el patrón espacial de los contagios 
y, posteriormente, se propone una métrica de 
capacidad de difusión espacial del virus, la cual 
es útil para ranquear a los territorios respecto 

1 El concepto de dependencia espacial es entendido aquí desde 
una perspectiva estadística. Se refiere a la forma en la que las 
características de un territorio, como el nivel de casos activos 
de Covid-19 en un municipio, dependen del nivel de contagios 
promedio que tengan sus vecinos más próximos.

a su capacidad de contagiar a otros. Por medio 
de análisis de indicadores locales de asociación 
espacial (LISA, por sus siglas en inglés) se estu-
dian los procesos de clusterización de contagios 
y su evolución en el periodo de estudio, con-
trastando los momentos de mayores y menores 
contagios, así como el proceso de vacunación 
realizado en el territorio.

Disponer de la información referente a la capa-
cidad de contagio permite abordar investigacio-
nes más profundas sobre el efecto del Covid-19, 
en el crecimiento económico y la desigualdad, 
fenómenos de particular importancia en el con-
texto colombiano. Por ejemplo, en la figura A1 del 
Anexo, se presenta la caída de la actividad eco-
nómica en Antioquia, comparado con el com-
portamiento nacional, la cual llegó a -6.71 % en el 
año más incidente de los contagios y donde fue 
especialmente significativa la capacidad espacial 
de contagio subregional. De manera paralela, los 
Anexos A1 y A2 permiten evidenciar el incremento 
de la pobreza extrema en el departamento, como 
un cambio estructural del comportamiento ten-
dencial decreciente prepandemia.

En lo que concierne a los efectos de corto y largo 
plazo sobre la desigualdad y la pobreza, una parte 
de la literatura nacional se ha concentrado en el 
impacto sobre la calidad de la educación (Vegas, 
2022), los efectos de la mortalidad (Cifuentes et 
al., 2021), e incluso los impactos de la participa-
ción laboral de las mujeres durante y después de 
la pandemia (Tribin et al., 2023). De esta manera, 
los resultados encontrados permiten soportar 
información complementaria importante a la 
agenda de investigación actual.

Un estudio sobre el departamento de Antioquia 
es importante por tres razones, entre otras: en 
primer lugar, es una de las economías regionales 
más fuertes de Colombia, con uno de los niveles 
de cobertura en salud y redes hospitalarias más 
eficientes (García, 2014), lo cual permite hacer 
comparativos relevantes del comportamiento 
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del virus con respecto a otras regiones del país2. 
En segundo lugar, su estructura económica no 
es homogénea y se caracteriza por estructura-
les disparidades de ingreso (Galvis-Aponte et al., 
2017; Vélez-Tamayo et al., 2022) entre el centro 
económico -aglomerado alrededor de su área 
metropolitana predominantemente urbana y las 
áreas periféricas de características rurales gene-
ralizadas, un aspecto importante para explicar las 
capacidades de contagio subregional del virus. En 
tercer lugar, su ubicación en el sistema geográfico 
del país es central, con una amplia accesibilidad a 
múltiples regiones, por lo que la evolución de la 
pandemia en todo el territorio nacional depende, 
de igual manera, de lo experimentado por estos 
grandes departamentos en su interior3.

El artículo está dividido en cuatro secciones, 
incluyendo la introducción. En la segunda, se pro-
pone la revisión de literatura sobre aplicaciones 
de análisis espaciotemporal aplicado al Covid-
19, así como el estado del arte técnico sobre la 
forma de capturar efectos de difusión espacial 
—spillover espacial—. En la tercera sección, se 
examinan los datos y los procedimientos de eco-
nometría espacial aplicados. En la cuarta, se pre-
senta la evidencia recabada y, por último, se dan 
a conocer las conclusiones y se hacen algunas 
recomendaciones.

I. Revisión de literatura 
y marco teórico

La presente sección se divide en dos apartados. 
En primer lugar, se describe la literatura sobre 
la forma en la que las técnicas de análisis espa-
cial se han aplicado para analizar los contagios 
de Covid-19. En segundo lugar, se procede a ilus-
trar las metodologías de econometría frecuen-

2 De hecho, Antioquia tiene la particularidad de poseer una alta 
cobertura en salud, a pesar de tener, respecto de los otros depar-
tamentos, menores necesidades relativas de servicios de salud.

3 Al igual que puede plantearse una métrica de capacidad de con-
tagio a nivel municipal puede hacerse a nivel departamental.

temente utilizadas en estos trabajos, así como 
la forma en la que se calculan efectos spillover.

A. Revisión de literatura sobre análisis 
espacial aplicado al Covid-19 

Desde su surgimiento, el número de investigacio-
nes sobre el Covid-19 ha tenido un crecimiento 
significativo, en muchas áreas y disciplinas4. Esto 
también ha ocurrido con respecto a la aplicación 
del análisis espacio-temporal y geográfico sobre la 
pandemia (Franch-Pardo et al., 2020). Uno de los  
primeros trabajos que aplicaron sistemas de 
información geográfica (GIS, por sus siglas en 
inglés) fue el de Guan et al. (2020). En este tra-
bajo, los autores caracterizan el perfil de 1099 
pacientes confirmados y analizan estas caracte-
rísticas a nivel de provincia. La importancia del 
trabajo reside en dilucidar el mecanismo de difu-
sión espacial del virus, a través de las caracterís-
ticas de los pacientes, y considera su epicentro 
a la ciudad china de Wuhan. Chen et al. (2020), 
por su parte, parametrizan el análisis espacial a 
partir de técnicas bayesianas y se concentran en 
el proceso migratorio como factor explicativo 
del contagio. Si bien la presente investigación 
no toma factores explicativos relacionados con 
la migración, sí adopta la estrategia de los auto-
res anteriores para analizar comportamientos de 
epicentros de contagio. 

A partir de estos trabajos pioneros, la literatura se 
ha concentrado en aplicar el análisis GIS y espa-
ciotemporales a escalas regionales variables y en 
múltiples países. Esta literatura se dirige a estu-
diar la evolución del virus de acuerdo con facto-
res de movilidad (Huang et al., 2020), por un lado, 
y explicar los agrupamientos de los eventos de 
contagio en relación con procesos de aglomera-

4 Se destacan los modelos epidemiológicos del tipo sensible, 
expuesto, infectado, removido (SEIR). Son una clase de modelos 
utilizados en epidemiología para predecir la evolución de enfer-
medades infecciosas en una población, dividiéndola en cuatro 
compartimentos: SEIR. Las transiciones entre estos estados se 
modelan mediante tasas que reflejan la biología de la enferme-
dad y el comportamiento social. Sin embargo, estos modelos no 
incorporan dimensiones espaciales de la interacción social.
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ciones urbanas (Desai, 2020), pero la mayoría de 
los trabajos analiza los efectos de las medidas de 
cuarentena estricta mediante este enfoque espa-
cial5. En China, por ejemplo, Gross et al. (2020) 
estudiaron la difusión del virus con las migra-
ciones anteriores a las medidas de cuarentena 
ejecutadas, a partir de lo cual encontraron que 
la propagación del virus sigue procesos fractales 
propios de la movilidad humana, como el llamado 
vuelo de Levy. En una línea similar, se destaca 
el trabajo de Tang et al. (2020). Sun et al. (2021), 
por su parte, analizan los patrones espaciales de 
contagios y cómo se diferencian dependiendo de 
áreas consideradas. Por su lado, Xue Wang et al., 
2020) analizan la relación de los contagios con 
procesos de movilidad intra-urbana capturados 
por un índice de transporte.

Para Rossman et al. (2020), en el caso de Israel, 
se advierte que los patrones espaciales de con-
tagio pueden incluso variar y depender del nivel 
de escala del análisis o del nivel de resolución, 
aspecto que obliga considerar distintas matrices 
de pesos espaciales y unidades de análisis. Para 
Estados Unidos, Desjardins et al. (2020) realiza-
ron el análisis de agrupamientos de contagios a 
nivel de condado con alta frecuencia temporal 
para identificar clústeres y establecer el efecto 
de las medidas de cuarentena en la mitigación 
de los nuevos contagios. 

En la misma línea se encuentran el trabajo de Gao 
et al. (2020). En tal sentido, Orea y Álvarez (2022), 
para España, encuentran que las medidas de cua-
rentena estricta practicadas tuvieron un efecto 
sobre la mitigación de contagios. Asimismo, Giu-
liani et al. (2020) para Italia a nivel de condado, 
advierten de la existencia de heterogeneidad en 
los procesos de contagio entre la parte norte y 
sur del país. Además, si bien encuentran que las 
medidas de cuarentena estricta efectivamente 
mitigan los niveles de contagio, el efecto varía 
dependiendo del territorio y sus peculiaridades. 

5 Para una revisión sistemática de la literatura, ver Franch-Pardo 
et al. (2020).

Por esta razón, en efecto, las capacidades de con-
tagio de las unidades regionales son diferentes y 
se sujetan a múltiples factores (Gross et al., 2020).

La dinámica de contagio del virus puede ser 
aproximada no solo por la existencia de auto-
correlación espacial, lo que se denomina análisis 
exploratorio de datos espaciales (Anselin, 2013), 
sino también por lo que se denomina el efecto 
spillover espacial (spillover effect) que implica la 
aplicación de métodos de econometría espa-
cial o análisis confirmatorio de datos espaciales 
(LeSage et al., 2009). En este sentido, se desta-
can los trabajos de Guliyev (2020), quienes uti-
lizan panel de datos espaciales a nivel regiones 
en China, correlacionando muertes y contagios. 
En la misma línea, Krisztin et al. (2020) utilizan 
métodos bayesianos para capturar, en un estudio 
entre países, la estructura de los efectos spillover 
espaciales, y demuestran que las restricciones de 
los viajes disminuyeron los efectos spillovers del 
virus. Asimismo, en Wong y Li (2020) se encuentra 
que la densidad poblacional es un predictor efi-
caz de los eventos de Covid-19 a nivel de Estado 
en Estados Unidos.

En cuanto a los estudios relativos a Colombia, las 
corrientes y métodos de análisis han sido simila-
res a la literatura internacional, sin embargo, la 
literatura es escasa. Se destacan los trabajos de 
García (2020) y Cuartas et al. (2020) quienes apli-
can el análisis espacio-temporal para identificar 
clústeres a nivel de municipio y a nivel de barrio. 
Desde la perspectiva de la relación entre los flu-
jos de transporte y la transmisión del virus en 
Colombia, podemos destacar el trabajo de Cala-
tayud et al. (2022). Aplicaciones de parametriza-
ción bayesiana para el análisis espacial del Covid 
en Colombia se encuentra en Polo et al. (2020). 
Por otra parte, Ruiz y Barrera (2020) determina 
el efecto del incumplimiento de las medidas de 
cuarentena a partir de datos aportados por la 
policía para la ciudad de Bogotá. No obstante, 
no hay en la literatura nacional investigaciones 
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relacionadas con la cuantificación concreta del 
efecto spillover a nivel subregional.

El estado del arte anterior permitió estructu-
rar la estrategia empírica del presente trabajo 
en tres aspectos relevantes: en primer lugar, los 
análisis tipo clúster permiten discernir, cuando 
se evalúan los primeros contagios, los epicen-
tros de difusión y la forma en la que el efecto 
spillover espacial opera en el territorio -espe-
cialmente útil para esto fueron los trabajos de 
Chen et al. (2020) y Guan et al. (2020) junto con 
las advertencias de Orea y Álvarez (2022) y Giu-
liani et al. (2020) sobre la variabilidad de la velo-
cidad de difusión de acuerdo a características 
del territorio y la consideración de las matrices 
de pesos espaciales. 

En segundo lugar, las metodologías comportan la 
posibilidad de evaluar el impacto de políticas de 
mitigación del virus, como las medidas de cua-
rentena y los procesos de vacunación, posibili-
dad llevada a cabo en la presente investigación al 
poder computar los cambios estructurales de los 
efectos de difusión antes y después de la ejecu-
ción de las políticas en el contexto colombiano. 
En tercer lugar, la literatura anterior abre la posi-
bilidad de una agenda de estudio sobre los deter-
minantes propios del patrón espacial de contagio, 
que permita evaluar el efecto de factores econó-
micos, sociales y territoriales sobre la variabilidad 
de la difusión del virus. Las metodologías pro-
puestas permiten disponer de métricas sobre las 
que, posteriormente, pueden hacerse investiga-
ciones transdisciplinarias potentes para susten-
tar la formulación de políticas de salud pública.

B. Análisis espacial: 
efectos de difusión

El estudio de los llamados efectos difusión, o 
efectos spillovers, ha constituido en los últimos 
años un importante y cultivado campo de estu-
dio en la llamada ciencia regional. El interés por 
conocer y cuantificar la forma en que la conexión 
espacial de ciertas unidades regionales incide 

sobre la difusión de sus dinámicas económi-
cas, sociales e institucionales, no solo viene de 
la mano de la necesidad de establecer políticas 
económicas de impacto regional, sino también 
de enriquecer el cuerpo de teoría económica y 
practicas empíricas en el marco de los aportes 
de la nueva geografía económica (Krugman, 1991).

El análisis de los efectos spillovers ha partido 
del uso cada vez más frecuente de técnicas de 
estadística y econometría espacial, dedicados al 
estudio de múltiples fenómenos económicos e 
institucionales: por ejemplo, fenómenos de aglo-
meraciones urbanas (Grant y Vanderkamp, 1980; 
Dijk et al., 1990), spillovers tecnológicos (ver, por 
ejemplo, Fracasso y Vittucci, 2015; Keller, 2002), 
spillovers del gasto publico (Dall’erba & Le Gallo, 
2008), entre otros. La idea subyacente es que 
gran parte de las variables económicas y socia-
les presentan una asociación espacial marcada, 
esto es, el valor de cierta variable económica, el 
PIB de una unidad regional, tomando un ejem-
plo ilustrativo, depende del valor que toma esta 
variable en sus vecinos más próximos. El hecho 
de que exista esta asociación espacial, y que pre-
cisamente las técnicas de estadística espacial 
permitan su cuantificación, ayuda a que pue-
dan establecerse posibles efectos contagio de 
fenómenos ocurridos en una región particular 
sobre otras.

En tal línea, se ha establecido la existencia de 
dos tipos de efectos spillovers6. Por un lado, los 
llamados spillovers globales, los cuales se carac-
terizan porque la difusión, para un choque ocu-
rrido en una región, es completa alrededor de la 
muestra, es decir, todas las unidades regionales 
experimentan tal difusión. Por otro lado, a dife-
rencia de los spillovers globales, los locales son 
aquellos para los cuales la difusión ocurre no en 
toda la muestra, sino en los municipios mayor-
mente cercanos. Estos spillovers locales no impli-

6 Se recomienda al lector la revisión del trabajo de Anselin (2013), 
para una comprensión detallada de las diferencias entre estos 
spillovers. 
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can una matriz inversa (Anselin, 2013). De acuerdo 
con LeSage et al. (2009), los spillovers globales 
terminan siendo más difíciles de justificar desde 
un punto de vista económico que los locales, ya 
que los globales implican un efecto feedback, es 
decir, el choque de una región se difunde en las 
restantes y vuelve a la región inicial. Otros estu-
dios como Gibbons et al. (2015), Arbia y Baltagi 
(2008) y el estudio de Lacombe y LeSage (2018) 
toman parte en esta discusión.

La literatura ha definido un conjunto de modelos 
de econometría espacial, particularmente útiles 
para determinar estos efectos spillovers. La figura 
1 muestra estos modelos. La especificación tipo 
modelo espacial general anidado (GNS, por sus 
siglas en inglés) es la versión general que resulta 
de tomar un modelo con un error espacialmente 
autocorrelacionado, junto con rezagos espacia-
les tanto en las variables independientes como 
dependiente7. 

7 Cuando se habla de rezago espacial de una variable aleatoria Yi, se 
define como el producto de esta variable con la matriz de pesos 
espaciales, es decir, WYi. Al W registrar los vecinos propios de una 
región o municipio i de la variable, este producto refleja el valor 
promedio que toma esta variable en los vecinos de i . Es por esto 

De esta especificación general se desprende toda 
una gama de modelos, dependiendo de la signi-
ficancia estadística de los coeficientes q, l y r. 
Las especificaciones más usuales en el desarro-
llo de análisis confirmatorio de datos espaciales 
tienen que ver con el modelo espacial autorre-
gresivo (SAR), el cual solo presenta un rezago 
espacial de la variable dependiente, y el modelo 
de error espacial autorregresivo (SEM), donde se 
asume solo un error espacialmente autocorre-
lacionado. La elección del modelo depende, en 
buena medida, del tipo de spillover que el ana-
lista evalúe, tanto como de la mejor especifica-
ción que ajuste el comportamiento de los datos 
(Anselin et al., 2000).

El cuadro 1 muestra la forma del spillover que 
genera cada tipo de modelo econométrico. De 

que el rezago espacial permite considerar el entorno del munici-
pio. Por tanto, un modelo simple de la forma Y WY ei i i= +b pre-
tende mostrar que las variaciones acaecidas en Yi son explicadas 
por el contexto promedio de los vecinos. Cuando, además, hay 
otras variables cuyo comportamiento promedio de los vecinos 
incide en Yi el término de error suele manifestar dependencia 
espacial, razón por la cual se adapta la ecuación anterior para que 
tenga dicho componente espacial. Este último modelo se conoce 
como modelo con error espacialmente auto correlacionado.

Figura 1. Comparación de diferentes modelos espaciales

Fuente: tomado de Vega y Elhorst (2013).
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acuerdo con el detallado inventario de Vega y 
Elhorst (2013), el modelo con rezago espacial en 
la variable explicativa (SLX) y la especificación de 
error espacial tipo (SDEM) permiten considerar 
spillovers locales. Entretanto, las especificacio-
nes del tipo SDM permiten considerar efectos  
spillovers globales. De esta manera, el tipo de spill- 
over que se va a analizar se encuentra, en cierta 
medida, supeditado al mejor ajuste posible de los 
datos, es decir, a criterios estadísticos.

Sobre especificaciones tipo SLX algunos autores 
han señalado la existencia de ciertas limitacio-
nes para la interpretación de los spillovers loca-
les. Por ejemplo, en el trabajo de Lychagin et al. 
(2016), se advierte que estos modelos reducen la 
dependencia de la estructura espacial a un único 
coeficiente. Por su parte, Halleck y Elhorst (2015) 
demuestra que la relación entre el efecto spill- 
over y el efecto directo es el mismo para cada 
variable explicativa, lo cual es difícil de justificar 
en la práctica. Por otro lado, Pace y Zhu (2012) 
muestran que para estos modelos resulta posi-
ble que el coeficiente r afecte la estimación de 
los spillovers y, al mismo tiempo, la estimación 
de las perturbaciones espaciales (error espacial), 
de esta manera, se corre el riesgo de realizar esti-
maciones incorrectas. 

En el trabajo de Lesage (2011), se establece una 
advertencia general metodológica sobre los 
potenciales problemas existentes en los mode-
los de econometría espacial que, en la mayoría de 
los casos, no se consideran cabalmente, debido 
al mayor énfasis que la literatura ha conferido 
a la sola estimación de los parámetros. El autor 
señala cuatro sesgos importantes: (1) incompren-
sión de los spillovers espaciales; (2) sensibilidad a 
la matriz de pesos espaciales; (3) regiones esta-
cionarias para parámetros espaciales en modelos 
que envuelven múltiples matrices espaciales; y 
(4) la especificación correcta envuelve múltiples 
matrices espaciales. 

Esa advertencia sugiere la necesidad de esta-
blecer especial atención en la matriz de pesos 
espaciales y en la posibilidad de someter las esti-
maciones iniciales a distintas matrices espa-
ciales, en aras de testear la consistencia de los 
resultados. En línea con este trabajo, Lee (2009) 
establece la necesidad de incluir los aspectos 
dinámicos en las especificaciones espaciales, ya 
que la omisión temporal tiene implicaciones en 
la estimación misma de los parámetros. Por otro 
lado, señalan la posibilidad de existencia de coin-
tegración espacial, debido a la integración de los 
mercados y a las aglomeraciones económicas. De 
esta manera sugieren que modelos con ecuacio-
nes estructurales que tengan en cuenta también 

Figura 2. Forma de los 
efectos spillover, según 
los modelos espaciales

Fuente: tomado de Vega y Elhorst 
(2013). 

Direct effect Spillover effect

OLS/SEM bk 0

SAR/SAC Diagonal elements of 
(I-rW)-1 bk

Off-diagonal elements of 
(I-rW)-1 bk

SLX/SDEM bk qk

SDM/GNS Diagonal elements of 
(I-rW)-1 [bk + Wqk]

Off-diagonal elements of 
(I-rW)-1 [bk + Wqk]
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aspectos espaciales será un importante recurso 
para el futuro en ciencia regional.

Puede notarse, en el estado actual de la literatura, 
que los aspectos de orden metodológico-esta-
dístico constituyen un campo de gran desarrollo, 
donde empiezan a vincularse nuevas perspectivas 
y técnicas. Por ejemplo, en Elhorst (2010) señala 
que una de las principales implicaciones del libro 
LeSage y Kelley (2009), consiste en plantear la 
posibilidad de nuevas técnicas, como las baye-
sianas, para definir qué tipo de matriz de pesos 
espaciales ayuda a describir mejor los datos. Así 
mismo, Vega y Elhorst (2013) argumentan la nece-
sidad de endogenizar la matriz de pesos espacia-
les con propósitos similares. De esta manera, el 
debate en torno a los aspectos metodológicos 
no tiene signos de conclusión.

II. Metodología

La metodología implica dos etapas. Por un lado, 
la captura de datos para el análisis y, por otro, la 
escogencia de modelos econométricos y el estu-
dio de los efectos spillover, como se indica a con-
tinuación.

A. Datos
A fin de llevar a cabo el análisis econométrico, 
se colectó información de contagios, sin discri-
minar por criterios como fallecidos o género, 
entre otros, a nivel municipal y con periodicidad 
mensual. No se tomaron los casos nuevos, ni los 
casos activos, sino los agregados. Ello, con el fin 
de capturar todo el resultado de contagios para 
el municipio al final del mes. Los datos se extra-
jeron del Ministerio de Salud de Colombia para el 
periodo 2020-M3—2021-M12. Los datos se con-
centran para el departamento de Antioquia, con 
125 municipios distribuidos en diez subregiones.

B. Modelos econométricos 
y efectos spillover

Teniendo en cuenta los datos agregados de con-
tagios a nivel mensual, se procedió, en primer 

término, a contrastar la hipótesis de dependencia 
espacial de esta variable. Para tal efecto, se utilizó 
una matriz de vecinos del tipo queen de primer 
orden8. Sobre esta matriz, se aplicó el estadís-
tico de Moran global, bajo la especificación dada 
por la ecuación 1, donde Wij hace referencia a la 
matriz de vecinos y Xi hace referencia al dato de 
contagio para el municipio “i”; mientras que Xj  
indica el dato de contagio del municipio “j”. Los 
valores positivos de este indicador denotan una 
autocorrelación espacial positiva.

 I N
W

W X X X X

X Xi j i j

i j i j i j

I i

=
−( ) −( )
−( )∑ ∑

∑ ∑

∑,

,

2  (1)

El índice de Moran global se emplea para eva-
luar la autocorrelación espacial en un conjunto 
de datos en su totalidad, a fin de determinar la 
presencia de un patrón global de similitud espa-
cial. Por otro lado, el índice de Moran local (LISA 
por sus siglas en inglés) se utiliza para detectar 
la autocorrelación espacial a nivel local, esto es, 
para identificar la existencia de agrupaciones 
espaciales de valores similares en áreas especí-
ficas del conjunto de datos. Ello permite deter-
minar la existencia de clústeres de asociación 
espacial y discernir el patrón de su comporta-
miento en el espacio. En lo sucesivo, la mayo-
ría de los mapas elaborados presentan el Moran 
local, siguiendo la literatura de análisis espacial 
del Covid-19.

Una vez confirmada la hipótesis de dependencia 
espacial, se procedió a estimar el modelo referido 
en la ecuación 2, donde yi denota el número de 
contagios totales del municipio “i”, W la matriz 
de pesos espaciales y ei el componente de error 
estocástico sobre el que se espera pase los diag-
nósticos de heteroscedasticidad y autocorrela-
ción correspondientes.

8 También se contrastaron los resultados con distintas especifica-
ciones de la matriz de vecinos y matriz de pesos espaciales. Los 
resultados corresponden a las mejores especificaciones del test 
de Moran y de los modelos de econometría espacial. La matriz 
tipo Queen indica que los vecinos de un municipio son aquellos 
que comparten sus límites geográficos (Anselin et al., 2000). 
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 y y ei i i= + +α βW   (2)

Cuando la especificación vincula un componente 
de error espacial, o error espacialmente auto- 
correlacionado, se considera que hay un compo-
nente espacial que no es explicado solamente por 
el comportamiento de los vecinos, estos mode-
los se conocen como modelos SAC (figura 1) o 
un Sarma. Con base en la ecuación 2 y la forma 
de cálculo de los efectos spillover referidos en 
el cuadro 1 se cuantificaron los efectos spillover 
promedio para cada municipio, de acuerdo con 
la ecuación 3, teniendo en cuenta los elementos 
fuera de la diagonal principal, como se indica en 
el cuadro 2 para el cálculo respectivo de dichos 
efectos, de acuerdo con Vega y Elhorst (2013).

 S I W k= −( )−ρ β
1

 (3)

III. Hallazgos

En esta sección se presenta la evidencia recabada 
a partir de la aplicación del análisis exploratorio 

y confirmatorio de datos espaciales, a los even-
tos de contagio del Covid-19 a nivel municipal. 
En primera instancia, se presenta un análisis de 
estadísticas descriptivas, en segundo lugar, el 
análisis exploratorio de datos espaciales y, final-
mente, el análisis confirmatorio. Tal proceso de 
estadística espacial se basa en los derroteros con-
templados en la literatura (Anselin et al., 2000; 
Arbia y Baltagi, 2008; Lacombe y LeSage, 2018). 

Resulta necesario caracterizar en términos geo-
gráficos generales al departamento de Antioquia 
–Colombia–, en el cual se circunscribe el análi-
sis. El departamento se encuentra en el noroeste 
de Colombia y limita al norte con el mar Caribe. 
Su territorio se extiende desde las llanuras del 
bajo Cauca hasta las montañas de las cordilleras 
Central y Occidental de los Andes. Está com-
puesto por nueve subregiones (figura 3), donde  
la subregión del Valle de Aburrá, que contiene a la  
capital Medellín junto con otros nueve munici-
pios, agrupa la mayor actividad económica del 

Figura 3. División política de  
Antioquia, Colombia

Fuente: tomado de Gobernación de Antioquia.
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departamento, así como los mayores niveles de 
desarrollo.

En el cuadro 1, por su parte, se ilustra la distri-
bución espacial tanto de un indicador de densi-
dad poblacional, como del indicador de ruralidad 
para 20199. Como puede notarse, los municipios 
más densos corresponden a las subregiones del 
Valle de Aburrá y municipios del oriente cercano. 
Además, el mapa ilustra un patrón de conurba-
ción importante, a partir del centro económico 
del departamento en Medellín, su capital. Por su 
parte, en los municipios más alejados de la capi-
tal, se configura una mayor presencia de caracte-

9 El índice de densidad poblacional se computa como la relación 
entre el número total de habitantes y el área oficial del municipio, 
en kilómetros cuadrados. Por su parte, el indicador de ruralidad 
se mide como la relación entre la población rural y la población 
total (índice de ruralidad = población rural/población total).

rísticas rurales, como puede notarse en el mapa 
B del cuadro 1.

Los hechos mencionados son relevantes para 
contextualizar y analizar el patrón espacial de los 
contagios de Covid-19 en el departamento. Los mu- 
nicipios más densos poblacionalmente exhiben 
una mayor probabilidad de contagios y dicha pro-
babilidad se refuerza cuando las actividades eco-
nómicas predominantes no son estrictamente 
rurales e implican mayores necesidades de inte-
racción social, como los sectores de comercio y 
servicios, particularmente incidentes en las áreas 
de menor ruralidad. 

A. Estadísticas descriptivas 
El virus causante del Covid-19 hizo su aparición 
en Colombia en marzo de 2021. Desde entonces, 
se ha propagado a lo largo del territorio nacio-
nal, dejando a ningún municipio sin eventos de 

Cuadro 1. Distribución espacial de la población y del índice de ruralidad 2019

a. Mapa cuantil del nivel de  
densidad poblacional, 2019

b. Mapa cuantil del índice de  
ruralidad a nivel municipal, 2019

Nota. Los ejes de los mapas corresponden a la proyección cartográfica nacional, equivalente al sistema WGS 48, para norte en el eje 
vertical y este para el eje horizontal.

Fuente: cálculos propios con base en el Dane y el Cider Universidad de los Andes.
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contagio. En el caso de Antioquia, el virus llegó 
también en el mismo mes de 2020 en su capital 
Medellín, desde donde se expandió a munici-
pios cercanos, integrantes del área metropoli-
tana, cuyo epicentro es justamente la capital del 
departamento y, luego, a otros municipios. Desde 
entonces, los eventos de contagio han tenido 
crecimientos y reducciones conformes con la 
adopción de medidas de cuarentena estricta y 
al avance del proceso de vacunación.

Como se nota en la figura 4, el comportamiento 
de contagio del virus a nivel departamental ha 
sido, en general, similar al ocurrido en Medellín 
desde inicios de la pandemia. Una ligera dife-
rencia, conviene advertir, ocurrió en el pico de 
contagios del periodo de mayo-2021 a junio-2021, 
donde a nivel departamental, el mayor pico del 
año fue en el mes de junio con 104 118 casos, en 
tanto que para Medellín fue en el mes de Abril, 
con 54 441 casos registrados. Este comporta-
miento conduce a la pregunta por el nivel de 
participación de la capital en los casos totales 
del departamento, como uno de los epicentros 

de contagio del virus, ya que la mayoría de los 
municipios del departamento mantiene relacio-
nes socioeconómicas estrechas con este centro 
económico (Galvis-Aponte et al., 2017).

Con base en la figura 5, por ejemplo, puede 
notarse que en promedio la participación de la 
capital del departamento en el número total de 
contagios ha sido superior al 50 %. Solo en mayo 
del 2020 y junio del 2021, la participación en los 
casos totales fue menor al 50 %. Por su parte, en 
marzo de 2020 y en diciembre de 2021, la parti-
cipación fue mayor, con 65 % y 68 % de los casos 
del departamento, respectivamente. Las figuras 
4-5 ilustran un aspecto interesante: los momen-
tos de mayor participación de la capital en el total 
de los casos no coincide, necesariamente, con el 
momento de los picos de contagios del depar-
tamento. De hecho, la mayor participación de 
Medellín se encuentra en el inicio de la pande-
mia y en diciembre de 2021, donde los niveles de 
contagio han disminuido significativamente gra-
cias al avance del proceso de vacunación.

Figura 4. Comparación de casos Antioquia y Medellín

Fuente: elaboración propia a partir de datos del Ministerio Nacional de Salud.
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El que la capital muestre este comportamiento 
en su participación dentro de los casos tota-
les departamentales es indicativo de su papel 
como municipio con mayor capacidad de conta-
gio regional y, por tanto, con la posibilidad de que 
tenga mayor efecto difusión o spillover, debido 
a sus múltiples interacciones con municipios de 
la mayoría de las subregiones del país. Es indi-
cativo, además, de la forma en que el virus se 
expande a través de las capitales de los departa-
mentos más importantes de un país. En suma, lo 
que ocurre con las capitales ayuda a determinar el 
comportamiento de los departamentos o unida-
des regionales mayores, con respectivos rezagos 
temporales, de acuerdo con el avance del virus y 
las particularidades del territorio.

En el cuadro 2, se presenta el comparativo del 
mapa de contagios en el inicio de la pandemia y 
el correspondiente al mes de diciembre de 2021, 
de manera cuantílica. Como se indicó, el virus se 
presentó al inicio de la pandemia en Medellín y 
se expandió a partir de la capital hacia los muni-

cipios cercanos, Valle de Aburrá y subregiones 
del Oriente, Suroeste y Norte, principalmente. 
Sin embargo, la gran mayoría de las subregiones 
del departamento tiene municipios que, como 
Medellín, comportan altas capacidades de conta-
gio intermunicipal, ya sea por su tamaño pobla-
cional o por su mayor capacidad de interacción 
socioeconómica.

Los mapas anteriores permiten vislumbrar, de 
manera descriptiva, la existencia de un efecto 
contagio entre municipios, así como la presencia 
de municipios que, por sus características parti-
culares, son grandes factores de contagio regio-
nal. El concepto de autocorrelación espacial entra 
aquí a desempeñar un papel importante: si hay 
dependencia espacial, autocorrelación espacial 
positiva, en los contagios (Anselin et al., 2000), 
indica que los niveles de contagio de un muni-
cipio dependen del nivel de contagios promedio 
de sus vecinos y que, por cuenta de esto, existe 
un efecto difusión intermunicipal que puede ser 
local o global, como se indicó en la sección meto-

Figura 5. Participación de Medellín en los casos totales

Fuente: elaboración propia a partir de datos del Ministerio Nacional de Salud.
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dológica. En el anexo A4, se encuentra el mapa 
cuantílico que se genera al tomar los casos totales 
de contagio por municipio en el periodo 2020-
2021; como puede notarse, es similar al referido 
en el cuadro 1b.

En el cuadro 3, se ilustran las estadísticas des-
criptivas a nivel departamental para el periodo de 
evolución del virus. En general, como se comple-
menta gráficamente en el la figura A2 del Anexo, 
en los momentos de picos de contagios, aumen-
tan la media y el grado de dispersión, lo cual 
ilustra las características del patrón de conta-
gio al extenderse en el territorio: hay un muni-
cipio donde inicialmente ocurren los contagios, 
luego los municipios vecinos experimentan casos 
y, en dicho proceso, se forman, a su vez, otros 
municipios (en general las capitales de las subre-
giones) que presentan factores de contagios tam-
bién altos, dispersando el virus; el proceso, desde 
luego, no es uniforme ya que los municipios pre-

sentan factores de difusión espacial distintos y, 
de igual manera, sus niveles de interacción son 
también diferentes por factores como el nivel de 
infraestructura vial, niveles poblacionales, ejecu-
ción y cumplimiento en las medidas de biosegu-
ridad, entre otros.

B. Análisis exploratorio de 
datos espaciales

Como se indicó, el propósito de la presente inves-
tigación es caracterizar el patrón espacial de con-
tagios a nivel municipal en el departamento de 
Antioquia. Por tanto, el primer paso consiste en 
la determinación de la existencia o no de dicho 
patrón espacial, porque el proceso de contagio 
puede ser aleatorio en su ubicación espacial. Este 
paso consiste, entonces, en testear la hipótesis 
de dependencia espacial y confirmar si el nivel de  
contagios de un municipio depende del nivel 
de contagios promedio que tengan sus vecinos 

Cuadro 2. Distribución espacial de los contagios, marzo de 2020 frente a diciembre de 2021

a. Mapa cuantil contagios,  
marzo de 2020

b. Mapa cuantil contagios,  
diciembre de 2021

Nota. Los ejes de los mapas corresponden a la proyección cartográfica nacional, equivalente al sistema WGS 48, para norte en el eje 
vertical y este para el eje horizontal.

Fuente: elaboración propia a partir de datos del Ministerio Nacional de Salud.
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más próximos, —autocorrelación espacial posi-
tiva (Anselin, 2013). Este proceso se hace a par-
tir del cómputo de los estadísticos Moran global 
y Moran local, cuyas hipótesis de prueba fueron 
referidas en la sección metodológica. En el cuadro 
3, se presentan los resultados de este test para 
cada mes considerado. De igual manera, se esta-
blece el test LM, para indicar la característica de 
la dependencia espacial, que indica si tal depen-
dencia debe ser capturada con modelos de rezago 
espacial (Durbin), o bien con modelos de error es- 
pacial, ya que esto incide en el tipo de factor de 
difusión espacial o efecto spillover (Anselin, 2010). 

El mismo cuadro 3 ilustra un proceso de depen-
dencia espacial en todos los meses, salvo en 
mayo de 2020, caracterizado por autocorrela-
ción espacial positiva. Por tanto, a nivel municipal 
puede concluirse que el Covid-19 experimentó 
un proceso de difusión espacial y que, más con-
cretamente, el nivel de contagios que presenta 
un municipio en su interior no solo depende de 
factores propios, sino también del nivel de con-
tagios de sus vecinos; si disminuye el nivel de 
contagio de sus vecinos, la probabilidad de que 
un municipio tenga altos contagios se reduce.

Cuadro 3. Estadísticas descriptivas

Mes Media Des.  
típica

Media- 
na

Trimmed 
media

Desv. med. 
Absoluta Mín. Máx. Rango Asimetría Curtosis Desv.  

estándar

Mar-20 1.456 10.139 0 0.099 2.480 0 112 112 10.530 114.691 10.179

Abr-20 2.248 16.678 0 0.079 3.952 0 183 183 10.394 112.026 16.746

May-20 6.840 36.907 0 0.406 11.738 0 327 327 7.424 57.729 37.055

Jun-20 42.000 248.445 1 4.545 68.592 0 2706 2706 10.054 107.140 249.445

Jul-20 353.712 2280.883 26 53.614 553.340 0 25240 25240 10.550 115.016 2290.062

Ago-20 320.640 2197.284 18 42.921 510.431 0 24365 24365 10.642 116.409 2206.126

Sep-20 310.112 2013.933 15 40.485 495.948 0 22204 22204 10.453 113.348 2022.037

Oct-20 454.680 2970.863 22 48.911 746.915 0 32703 32703 10.403 112.632 2982.819

Nov-20 267.776 1607.386 20 39.119 421.295 0 17694 17694 10.361 112.054 1613.855

Dic-20 436.504 2604.114 31 61.287 690.311 0 28616 28616 10.305 111.197 2614.593

Ene-21 457.640 2890.644 36 67.832 717.329 0 31969 31969 10.520 114.590 2902.276

Feb-21 122.296 776.006 11 18.050 192.702 0 8580 8580 10.518 114.510 779.128

Mar-21 320.720 2216.087 11 26.030 538.285 0 24474 24474 10.519 114.510 2225.005

Abr-21 763.200 4940.455 61 98.178 1222.752 0 54441 54441 10.433 113.069 4960.337

May-21 563.840 3286.857 51 111.861 839.465 1 36094 36093 10.293 110.768 3300.084

Jun-21 832.944 4596.012 116 197.802 1183.563 7 50413 50406 10.234 109.842 4614.507

Jul-21 485.592 2775.465 80 115.624 689.582 0 30568 30568 10.368 111.974 2786.634

Ago-21 155.688 1000.606 20 29.505 234.973 0 11060 11060 10.524 114.471 1004.632

Sep-21 83.808 597.486 6 11.703 132.834 0 6652 6652 10.777 118.596 599.890

Oct-21 79.848 592.504 6 11.059 127.331 0 6618 6618 10.889 120.438 594.889

Nov-21 112.104 797.774 8 14.188 180.302 0 8880 8880 10.767 118.477 800.985

Dic-21 71.264 542.750 4 9.059 115.495 0 6065 6065 10.913 120.815 544.934
Fuente: elaboración propia a partir de datos del Ministerio Nacional de Salud.
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Asimismo, el cuadro 4 refleja un hecho intere-
sante: en los momentos donde los niveles de con-
tagios se incrementaron, como en octubre-2020 
y mayo y junio de 2021, la intensidad de la depen-
dencia espacial medido por el estadístico de 
Moran, fue también mayor, resultado acorde al 
anterior hallazgo de incrementos en el grado de 
dispersión del número de contagios. Por tanto, 
en los momentos de picos, el número de conta-
gios se dispersa en el territorio por una mayor 
dependencia espacial a nivel subregional. Sin 
embargo, surge una pregunta: ¿qué motiva una 

mayor dependencia espacial en el virus? Una res-
puesta, no explorada a fondo aquí, tiene que ver 
con los mayores niveles de interacción socioe-
conómica entre municipios y al relajamiento de 
medidas de bioseguridad.

Al inicio de la pandemia, los municipios de las 
zonas rurales ejecutaron medidas de cuarentena 
estricta, así como la ejecución de restricciones 
de acceso de pobladores de otras regiones. Esto 
pudo limitar la capacidad de contagio intermuni-
cipal. Sin embargo, su relajamiento pudo incre-

Cuadro 4. Estadísticos de dependencia espacial

Mes Moran 
global Valor p Lm robust (lag) Lm robust (error) Lagrange multiplier 

(Sarma)

Marzo-20 0.0918 0.002*** 0.00000*** 0.00000*** 0.00000***

Abril-20 0.106 0.003*** 0.00000*** 0.00000*** 0.00000***

Mayo-20 0.020 0.106 0.99411 0.85678

Junio-20 0.087 0.004*** 0.00000*** 0.00000*** 0.00000***

Julio-20 0.083 0.001*** 0.00000*** 0.00000*** 0.00000***

Ago-20 0.084 0.001*** 0.00000*** 0.00000*** 0.00000***

Sept-20 0.108 0.001*** 0.00000*** 0.00000*** 0.00000***

Oct-20 0.118 0.001*** 0.00000*** 0.00000*** 0.00000***

Novi-20 0.123 0.001*** 0.00000*** 0.00000*** 0.00000***

Dic-20 0.129 0.001*** 0.00000*** 0.00000*** 0.00000***

Enero-21 0.105 0.001*** 0.00000*** 0.00000*** 0.00000***

Febr-21 0.102 0.001*** 0.00000*** 0.00000*** 0.00000***

Marzo-21 0.106 0.002*** 0.00000*** 0.00000*** 0.00000***

Abril-21 0.110 0.001*** 0.00000*** 0.00000*** 0.00000***

Mayo-21 0.110 0.001** 0.00000*** 0.00000*** 0.00000***

Junio-21 0.116 0.001** 0.00000*** 0.00000*** 0.00000***

Julio-21 0.106 0.001*** 0.00000*** 0.00000*** 0.00000***

Ago-21 0.093 0.003*** 0.00000*** 0.00000*** 0.00000***

Sept-21 0.065 0.002*** 0.00000*** 0.00000*** 0.00000***

Oct-21 0.056 0.002*** 0.00000*** 0.00000*** 0.00000***

Novi-21 0.066 0.001*** 0.00000*** 0.00000*** 0.00000***

Dic-21 0.050 0.001*** 0.00000*** 0.00000*** 0.00000***
***: estadísticamente significativo al 99 % para hipótesis nula de aleatoriedad espacial. **: estadísticamente significativo al 95 % para 

hipótesis nula de aleatoriedad espacial. *: estadísticamente significativo al 90 % para hipótesis nula de aleatoriedad espacial.

Fuente: elaboración propia a partir de datos del Ministerio Nacional de Salud.
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mentar el efecto spillover de los municipios con 
mayor capacidad de difusión, como las capitales 
de las subregiones del departamento de Antioquia.

El cuadro 4 muestra, entonces, que existe depen-
dencia espacial de los contagios en Antioquia y 
que esta debe ser estudiada, capturada, mediante 
la especificación de modelos Sarma, es decir, 
modelos que capturan el componente de rezago 
espacial; también el componente de error espa-
cial (Lacombe y LeSage, 2018). El hecho de que 
el patrón espacial no sea capturado únicamente 
por el rezago espacial y que exista, por tanto, un 
componente residual de naturaleza espacial, es 
consecuencia del hecho de que solo se conside-
ran aquí las dinámicas de contagios, pero no otros 
determinantes importantes que puedan tener un 
componente de dependencia espacial correlativo 
con la dinámica de contagios del virus (Gross et 
al., 2020). Por ejemplo, un determinante impor-
tante y que presenta dependencia espacial, es 
el conmuting laboral o el número de viajes entre 
municipios por motivos laborales, de negocios o 
de turismo, entre otros. Se espera que esta varia-
ble tenga una correlación muy estrecha con la 
dinámica de contagios y estaría, por tanto, en el 
componente espacial del residual de los mode-
los Sarma.

Un aspecto importante del proceso de análisis 
exploratorio de datos espaciales consiste en la 
estimación del Moran local. Este permite deter-
minar la existencia de clústeres espaciales, que en 
el presente caso son agrupaciones de municipios 
de acuerdo con sus patrones y comportamien-
tos de contagio. En el cuadro 4 se presenta una 
distribución de mapas del Moran local (mapas 
Lisa univariados) del número de contagios a 
nivel municipal. Es importante indicar el con-
texto de lectura: los municipios en rojo hacen 
parte del clúster HH (alto-alto), el cual corres-
ponde a municipios que tienen un alto nivel de 
contagio y que, además, están en un vecindario 
de alto nivel de contagio promedio. 

Por su parte, los municipios en azul oscuro son 
aquellos que integran el clúster LL (bajo-bajo) 
por tener bajos niveles de contagios y estar en un 
vecindario de bajo nivel de contagio promedio; 
en rosa se encuentran los municipios del clúster 
HL (alto-bajo) el cual agrupa a municipios que 
tienen alto nivel de contagios y que están en un 
vecindario de bajo nivel de contagios promedio; 
finalmente, el clúster LH (bajo-alto) en azul claro 
tiene municipios con un bajo nivel de contagio 
a pesar de estar un vecindario de alto nivel de 
contagios promedio. 

La configuración de estos clústeres es impor-
tante, entre otras cosas, para focalizar los muni-
cipios donde mayores interacciones se generan y 
más capacidad de contagio existe. Además, per-
mite evaluar cuáles municipios se salen del patrón 
general y, al mismo tiempo, explorar las medidas 
que han llevado a cabo. En el cuadro 5 se eviden-
cia que la distribución de los clústeres es carac-
terístico del nivel de importancia de Medellín y 
del Valle de Aburrá (área metropolitana) sobre 
la dinámica de contagios. En efecto, en el mapa 
Lisa de marzo de 2020, iniciada la pandemia en 
el departamento, se presenta un clúster alto-
alto (en rojo) integrado por Medellín y munici-
pios cercanos como Bello, Sabaneta, La Estrella y 
Envigado; y en la subregión del Oriente, el muni-
cipio de Rionegro. 

Además, se destaca el municipio de Apartadó, 
en la subregión del Urabá, como un único clús-
ter del tipo alto-bajo, es decir, un municipio con 
altos niveles de contagio, pero está en un vecin-
dario de bajos niveles de contagio promedio. Este 
patrón centro se conserva en meses como mayo 
y junio del 2020, pero al final del año 2020 el 
clúster más persistente de alto nivel de conta-
gio es el correspondiente a municipios del Valle 
de Aburrá, encabezado por Medellín.

La distribución espacial de los contagios con que 
finalizó 2020 es el mismo que tuvo lugar durante 
todo el año 2021 (Anexo A3). La existencia de otros 
clústeres del tipo alto-alto distintos a Medellín 
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ya no tienen lugar en este año, lo cual puede ser 
consecuencia del avance del proceso de vacuna-
ción en el departamento y otras medidas practi-
cadas. Sin embargo, las estimaciones del Moran 
local muestran que la capital del departamento, 
junto con los municipios más activos del Valle de 
Aburrá constituyen el centro de mayor posibili-
dad de expansión del virus a nivel subregional, 
por lo que rebrotes en estos municipios tienen el 
potencial de repercutir en todo el departamento. 
Por tanto, se espera que los mayores niveles de 
difusión espacial se encuentren en estas áreas 
departamentales10.

Dado que Medellín, por sí mismo, representa en 
promedio más del 50 % de los casos del departa-
mento en 2020-2021, se computó el Moran local, 
eliminando a Medellín de la muestra, con el fin de 
poder visualizar el comportamiento del patrón 
espacial periférico sin la incidencia de los resulta-
dos de la capital. En los cuadros 6-7 se presentan 
los mapas del Moran local, excluyendo a Mede-
llín de la muestra para 2020-2021. Los resultados 
permiten evidenciar lo que ocurre con las otras 
subregiones: al inicio de la pandemia, ciudades im- 
portantes de la mayoría de las subregiones cons-
tituían clústeres alto-bajo, para marzo de 2020. 
Hasta mediados de 2020, empezó a destacar la 
subregión del Urabá como un clúster del tipo 
alto-alto (rojo), con mayores capacidades de difu-
sión del virus y, a finales de 2020, tomó de nuevo 
fuerza el clúster de municipios cercanos a Mede-
llín, muchos de ellos del Valle de Aburrá, como 
La Estrella, Sabaneta y Caldas.

10 Es importante indicar también que el número de contagios de 
los municipios del Valle de Aburrá son muy superiores al nivel de 
contagio de municipios de otras subregiones. Como se ilustró, 
solo Medellín representa más del 50 % de los casos del departa-
mento. Por tanto, la configuración de los clústeres con respecto 
a su significancia estadística se encuentra también sesgado por 
este resultado.

C. Análisis confirmatorio 
de datos espaciales

En la presente sección se ilustran los resulta-
dos derivados de la estimación de los modelos 
Sarma, sugeridos por los estadísticos de depen-
dencia espacial. Dado que en todos los meses se 
confirma la hipótesis de dependencia espacial 
en el número de contagios, tratar de capturar la 
naturaleza del patrón espacial subyacente per-
mite computar los efectos de difusión espacial 
y, con ello, discernir la capacidad de contagio 
regional del virus.

En el cuadro 8 se presentan los resultados de los 
ejercicios econométricos. En todos los modelos, 
estimados para cada mes, se encuentra signifi-
cancia estadística en los componentes espaciales 
vinculados. En efecto, el coeficiente r del rezago 
espacial fue estadísticamente significativo y, ade-
más, de magnitud relativamente estable durante 
el periodo analizado. Asimismo, el coeficiente es- 
timado l del componente de autocorrelación 
espacial en el error, también fue estadísticamente 
significativo para todos los meses, con valores 
también estables a lo largo del periodo. Algunos 
coeficientes estimados cambian en los momentos 
de incremento de los casos de contagio, pero en 
general el patrón espacial capturado es estable 
en dicho periodo. 

Un aspecto importante de las estimaciones tiene 
que ver con el signo de los parámetros espaciales: 
el coeficiente de rezago espacial es positivo, lo 
que indica auto correlación espacial positiva pero 
el coeficiente espacial del error es negativo. De 
acuerdo con Anselin (2010), LeSage et al. (2009) 
y Halleck y Elhorst (2015), cuando los modelos 
presentan un rezago espacial el efecto spillo-
ver obtenido es de naturaleza global, en tanto 
que los modelos de error espacial permiten dis-
cernir la existencia de un efecto spillover local 
(un ejemplo es el modelo SDEM). Por tanto, en 
los modelos Sarma, estos efectos se encuentran 
combinados. El valor similar, aunque con signo 
contrario, en los coeficientes estimados de los 
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Cuadro 5. Moran local para 2020 (mapa de clústeres)

*: El clúster HH (alto-alto) municipios en rojo. El clúster LL (bajo-bajo) municipios en azul. El clúster HL (alto-bajo) municipios en 
rosa. Clúster LH (bajo-alto) municipios en azul claro. Municipios en blanco, estadísticamente no significativos.

Fuente: elaboración propia a partir de datos del Ministerio Nacional de Salud.

Septiembre Octubre Noviembre

Marzo Abril

Diciembre

Mayo

Junio Julio
Agosto
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Cuadro 6. Moran local para 2020, excluyendo a Medellín (mapa de clústeres)

Nota. El clúster HH (alto-alto) municipios en rojo. El clúster LL (bajo-bajo) municipios en azul. El clúster HL (alto-bajo) municipios en 
rosa. Clúster LH (bajo-alto) municipios en azul claro. Municipios en blanco estadísticamente no significativos.

Fuente: elaboración propia, a partir de datos del Ministerio Nacional de Salud.

Septiembre Octubre Noviembre

Marzo Abril

Diciembre

Mayo

Junio Julio
Agosto
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Cuadro 7. Moran local para 2021, excluyendo a Medellín (mapa de clústeres)

*: El clúster HH (alto-alto) municipios en rojo. El clúster LL (bajo-bajo) municipios en azul. El clúster HL (alto-bajo) municipios en 
rosa. Clúster LH (bajo-alto) municipios en azul claro. Municipios en blanco estadísticamente no significativos.

Fuente: elaboración propia a partir de datos del Ministerio Nacional de Salud.

Septiembre
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Marzo

Abril

Diciembre
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Cuadro 8. Resultados estimación de modelos Sarma

Mes C LagW Lambda Bptest Lm test error spatial 

Marzo-20 -0.2059 0.9174*** -0.9364*** 0.3529 14.2369***
(0.6432) (0.0000) (0.0000) (0.55248) (0.0001)

Abril-20 -0.3786 0.9281*** -0.9032*** 0.0237 13.4314***
(0.6102) (0.0000) (0.0000) (0.87768) (0.0002)

Mayo-20 -0.8234 0.9215*** -0.9244*** 4.6146 16.2523***
(0.6451) (0.0000) (0.0000) (0.03170) (0.0001)

Junio-20 -5.9738 0.9385*** -0.9354*** 0.7569 14.0123***
(0.5960) (0.0000) (0.0000) (0.38431) (0.0002)

Julio-20 -4.6058 0.9234*** -0.9359*** 0.8457 13.8697***
(0.6505) (0.0000) (0.0000) (0.35777) ( 0.0002)

Agosto-20 -4.5076 0.9223*** -0.9398*** 0.7949 14.0788***
(0.6413) (0.0000) (0.0000) (0.37263) (0.0002)

Sept-20 -4.4982 0.931*** -0.9318*** 0.2376 14.8047***
(0.6115) (0.0000) (0.0000) (0.62593) (0.0001)

Oct-20 -6.7505 0.9325*** -0.9337*** 0.2121 15.3112***
(0.6019) (0.0000) (0.0000) (0.64510) (0.0001)

Novi-20 -3.7323 0.9352*** -0.9391*** 0.1235 15.8895***
(0.5949) (0.0000) (0.0000) (0.72524) (0.0001)

Dic-20 -6.0873 0.9352*** -0.9294*** 0.0651 15.693***
(0.5945) (0.0000) (0.0000) (0.79858) (0.0001)

Enero-21 -6.3165 0.9258*** -0.9322*** 0.4558 14.7406***
(0.6211) (0.0000) (0.0000) (0.4996) (0.0001)

Febrero-21 -1.6754 0.9285*** -0.9429*** 0.4461 15.1314***
(0.6219) (0.0000) (0.0000) (0.5042) (0.0001)

Marzo-21 -4.9479 0.9275*** -0.9294*** 0.4791 14.6668***
(0.6101) (0.0000) (0.0000) (0.4888) (0.0000)

Abril-21 -1.1051 0.932*** -0.9303*** 0.2522 14.8731***
(0.6110) (0.0000) (0.0000) (0.6155) (0.0001)

Mayo-21 -7.5388 0.9374*** -0.925*** 0.0604 14.633***
(0.6093) (0.0000) (0.0000) (0.8059) (0.0001)

Junio-21 -1.0599 0.938*** -0.9197*** 0.0024 14.6849***
(0.6105) (0.0000) (0.0000) (0.9611) (0.0001)

Julio-21 -6.5465 0.932*** -0.9241*** 0.0837 14.4919***
(0.6289) (0.0000) (0.0000) (0.77232) (0.0001)

Agosto-21 -2.0685 0.9229*** -0.9237*** 0.4009 13.8417***
(0.6444) (0.0000) (0.0000) (0..5266) (0.0002)

(Continúa)
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Mes C LagW Lambda Bptest Lm test error spatial 

Sept-21 -1.1169 0.9048*** -0.9301*** 1.1603 12.792***
(0.6763) (0.0000) (0.0000) (0.2814) (0.0003)

Oct-21 -1.0684 0.8994*** -0.9401*** 1.7515 12.7526***
(0.6848) (0.0000) (0.0000) (0.1857) (0.0004)

Novi-21 -1.5087 0.9059*** -0.9306*** 1.1554 12.8565***
(0.6726) (0.0000) (0.0000) (0.2824) (0.0003)

Dic-21 -9.6832 0.8938*** -0.9347*** 1.8147 12.2301***
(0.6898) (0.0000) (0.0000) (0.1779) (0.0005)

(): valor del parámetro p de cada coeficiente estimado. (***): significativo al 99 %. Bptest: test de heteroscedasticidad Breush-Pagan.

Fuente: elaboración propia a partir de datos del Ministerio Nacional de Salud.

modelos del cuadro 7 no debe conducir a con-
cluir que el efecto spillover es pequeño.

D. Efecto Spillover Espacial 
del Covid-19 

Con base en las ecuaciones 1 y 2, referidas en la 
sección metodológica, se calculó el efecto spill- 
over para los modelos Sarma estimados. Tales 
cálculos, desde el enfoque matricial que implican, 
permiten el cálculo del efecto para los 125 muni-
cipios considerados en la muestra y, por tanto, 
permite aproximarse a la capacidad de difusión 
espacial por municipio (ecuación 2). Como se 
indicó, el objetivo fue establecer el promedio del 
efecto por fila para la matriz inversa referida en la 

ecuación 2 y establecer, con ello, el efecto spill- 
over para cada municipio. Este efecto es, además, 
una aproximación a la capacidad de difusión del 
virus a nivel municipal.

En la figura 3, se presenta el efecto spillover pro-
medio departamental para cada mes del periodo. 
Los mayores efectos difusión promedio en el 
departamento se encuentran, como puede verse, 
en los meses en los que se dieron los picos de 
contagio. De hecho, salvando la escala de medida, 
el comportamiento de la capacidad de difusión 
espacial del virus es similar a la evolución del 
número de contagios (figura 1). A partir de julio 
del 2021, momento del mayor nivel de capacidad 

Figura 6. 
Comportamiento del 
efecto spillover promedio 
departamental

Fuente: elaboración propia a 
partir de datos del Ministerio 
Nacional de Salud.
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de contagio, la capacidad de difusión promedio 
experimenta una caída sostenida, bajando a 0.02 
con respecto al mes de inicio de la pandemia. 

Si bien el proceso de vacunación ha avanzado, y 
mucho de la caída señalada en la capacidad de 
contagio es consecuencia de esto, con respecto 
al nivel inicial de la pandemia dicha capacidad 
de contagio intermunicipal promedio no se ha 
reducido. Esto, es conveniente advertir, se dio 
en medio de una nueva ola de contagios que tuvo 
lugar en diciembre del 2021 por la circulación de 
una nueva variante denominada “omicrón”, que 
en el país ha empezado a desplazar la variante 
“Delta” y ha incrementado los niveles de conta-
gio por ser una variante mucho más transmisible 
que las anteriores. Lo que muestran los resulta-
dos, entonces, es que la vacunación no limitó lo 
suficiente la capacidad de difusión espacial entre 
municipios del departamento.

De hecho, el cuadro 9 ilustra la distribución espa-
cial del efecto spillover promedio para cada muni-
cipio, comparando el inicio de la pandemia con 
diciembre de 2021. Esencialmente, el patrón 
espacial es el mismo en los dos años, por lo que 
si bien la capacidad de difusión es ligeramente 
menor en 2021-12, las características en cuanto 
a ubicación del efecto spillover son las mismas. 
Esto indica, además, que rebrotes particulares 
en los municipios más contagiosos regional-
mente pueden tener implicaciones importan-
tes en otros municipios, aunque el efecto escala 
sea menor por la vacunación, pero los niveles de 
atención médica, así como las condiciones eté-
reas y socioeconómicas difieren entre municipios, 
por lo que escenarios de rebrote tienen reper-
cusiones diferenciales. Así, identificar los muni-
cipios de mayor capacidad de difusión regional 
ayudaría a la formulación de políticas y medidas 
de choque ante nuevos escenarios de riesgo de 
salud pública. 

En tal sentido, en el cuadro 10 se ponen los muni-
cipios con mayores capacidades de contagio pro-
medio. De acuerdo con los anteriores resultados, 

Medellín es el municipio con mayor capacidad 
de contagio intermunicipal del departamento, 
seguido de Yolombó y Santa Rosa de Osos. Este 
ranking revela un aspecto importante: los muni-
cipios considerados se distribuyen en siete de 
las nueve subregiones del departamento, que 
son las de mayores densidades poblacionales del 
departamento.

E. Implicaciones en políticas públicas
Los anteriores resultados tienen potenciales 
implicaciones en términos de informar la for-
mulación de políticas públicas que pretendan 
mitigar los efectos del Covid-19 y de otros virus 
o enfermedades de transmisión similar. Estos 
resultados pueden dividirse en tres procedimien-
tos: (1) un análisis de la distribución espacial de 
los contagios; (2) un análisis de las implicaciones 
de la métrica de contagio espacial a nivel muni-
cipal —efecto spillover— y la clasificación de los 
municipios y subregiones en términos de esta 
información; y (3) un proceso de simulación de 
escenarios contrastantes de rebrotes focalizados, 
escenarios de planes de vacunación, entre otros. 
Todo esto permitiría tener un sistema de infor-
mación para monitorear el curso de transmisión 
de un virus en su contexto espacial subregional 
y analizar sus determinantes socioeconómicos 
más próximos.

De los clústeres espaciales encontrados en el 
trabajo, para efectos de formular políticas públi-
cas de mitigación, los tipo alto-alto (munici-
pios en rojo en los mapas de los cuadros 5 y 6) 
y alto-bajo (municipios en rosa), constituirían 
un segmento a priorizar debido a que contie-
nen las mayores capacidades de contagio. Sin 
embargo, sería el primer clúster el que debería 
atenderse de manera inmediata, con medidas 
simultáneas, como planes de vacunación y asi-
lamiento social. En el departamento, serían los 
municipios de Medellín y buena parte del Valle 
de Aburrá, los cuales concentran la mayor activi-
dad económica del departamento. Sin embargo, 
como se aprecia en la distribución espacial de 

10.13043/DYS


Guillermo David Hincapié Vélez, Jhonny Moncada Mesa y Juan Camilo Galvis Ciro

Desarro. Soc. 97, Bogotá, segundo cuatrimestre de 2024, pp. 77-109, doi: 10.13043/DyS.97.4

101

Cuadro 9. Comparativo de efectos spillover promedio por municipio 2020 frente a 2021

Mapa cuantil del efecto spillover promedio para marzo de 2020

Mapa cuantil del efecto spillover promedio para marzo de 2020

*: Los ejes de los mapas corresponden a la proyección cartográfica nacional, equivalente al sistema WGS 48, para norte en el eje 
vertical y este para el eje horizontal.

Fuente: elaboración propia a partir de datos del Ministerio Nacional de Salud.
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este clúster, subregiones como Urabá donde se 
encuentra la zona portuaria y de acceso al mar, 
también fue un clúster alto-alto. Focalizar estos 
clústeres permite concentrar esfuerzos de polí-
tica, de ahí la importancia de la técnica de esta-
dística espacial aplicada permitiría establecer 
criterios para la elaboración de cercos epide-
miológicos relevantes11.

El cómputo del nivel de contagio a partir del 
efecto spillover promedio constituye otra impli-
cación para orientar políticas de mitigación y, 
además, establecer información que oriente pro-
cesos de evaluación de impacto de estas políticas. 
Por ejemplo, de acuerdo con la figura 3, puede 
evidenciarse la caída en el efecto spillover espa-
cial que coincide con la ejecución del plan de 
vacunación en el departamento, este plan con-
dujo a una reducción aproximada de alrededor de  
un 83 % de la capacidad de contagio promedio 
del departamento en el pico más alto de trans-
misión para el mes de Julio de 202112. Disponer, 

11 En general, todos los clústeres presentan información relevante. 
Por ejemplo, el clúster bajo-alto merecería una especial aten-
ción, en la medida en que ayudaría a identificar a los municipios 
que presentan bajos niveles de contagio, aun cuando están en 
un vecindario de alta expansión del virus.

12 Es importante recordar que el 18 de febrero de 2021 inició el pro-
ceso de vacunación de Covid-19 en Antioquia, con un lote de vacu-

entonces, de esta métrica permite orientar inves-
tigación con respecto a determinantes socioeco-
nómicos de la velocidad de contagio subregional, 
evaluación de impacto de medidas de mitigación 
y focalización de municipios con mayor capa-
cidad de contagio y el curso temporal de estas 
capacidades. El cuadro 10 permite focalizar estos 
municipios y ranquear las necesidades de medi-
das de choque.

Finalmente, el disponer tanto de la señalización 
de los clústeres espaciales así como el indicador 
propio de capacidad de contagio, permite esta-
blecer escenarios contrastantes simulados res-
pecto a la posible evolución del virus. Así, con la 
estimación de la ecuación espacial, podrá eva-
luarse lo que ocurriría si se dieran incrementos 
hipotéticos de los contagios en un determinado 
municipio que tiene una cierta capacidad de con-
tagio espacial. Con esta información, puede man-
tenerse un control y monitoreo constante y una 

nas Pfizer. Pero este proceso no se dio de manera generalizada 
en el departamento, sino de manera secuencial y dependiente 
de aspectos de logística. Por esta razón, la reducción progresiva 
de casos de contagio y de la capacidad de difusión no fue de 
manera inmediata. Posteriores investigaciones, vinculando datos 
de vacunación desagregada, permitiría una mayor compresión de 
los determinantes asociados a la capacidad de contagio, aspecto 
que no es objetivo del presente trabajo.

Cuadro 10. Ranking de los diez municipios con mayor efecto spillover promedio (2020-3, 2021-12)

Municipios Subregión Spillover promedio 

Medellín Valle de Aburrá 0.207

Yolombó Nordeste 0.199

Santa Rosa de Osos Norte 0.192

Turbo Urabá 0.174

Santa Fe de Antioquia Occidente 0.157

Sonsón Oriente 0.152

Ituango Norte 0.150

Fredonia Suroeste 0.148

Anorí Nordeste 0.147

Amalfi Norte 0.146
Fuente: elaboración propia a partir de datos del Ministerio Nacional de Salud
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consideración de las implicaciones económicas 
de la ejecución de medidas alternativas, con la 
respectiva consideración costo-beneficio.

IV. Conclusiones
En el presente trabajo, se utilizaron herramientas 
de estadística y econometría espacial para cal-
cular el efecto spillover (efecto de difusión espa-
cial), a fin de determinar el patrón espacial de 
los contagios del Covid-19 a nivel municipal en 
Antioquia, desde el inicio de la pandemia hasta 
diciembre de 2021. A partir de datos globales de 
contagios a nivel municipal, una vez contrastada 
la hipótesis de dependencia espacial de estos, el 
patrón es modelizado mediante modelos Sarma. 
Luego se estimó el efecto spillover para estos 
modelos en cada mes y municipio.

Los resultados permitieron evidenciar varios as-
pectos reseñables: en primer lugar, el municipio 
con el mayor efecto spillover promedio fue Mede-
llín, desde el inicio, hasta el final del periodo de 
estudio. Por ser la capital del departamento, es 
la que concentró los mayores casos de contagio 
y la que tuvo un mayor factor de contagio espa-
cial sobre otros municipios vecinos. El resultado 
se explica, por los mayores niveles de interac-
ción interregional de la capital con el resto del 
departamento. Este sería el curso más factible de  
propagación del virus hacia el interior de un país, 
teniendo en cuenta que los mayores niveles de 
probabilidad de contagio se encuentran en las 
ciudades principales y estas, a su vez, tienen rela-
ciones con sus ciudades o regiones vecinas. Una 
evidencia de este resultado es la forma como se 
configuran los clústeres LISA alto-alto, desde el 
primer mes de contagio del virus en la capital 
del departamento; y luego la dispersión de los 
clústeres alto-alto en las principales subregio-
nes del departamento, como un reflejo de expan-
sión del virus.

En segundo lugar, los resultados evidenciaron 
también que los mayores niveles de efecto spi-
llover espacial del virus coinciden con los picos 

de contagio a nivel departamental. De hecho, en 
junio de 2021, tuvo lugar el mayor pico de conta-
gios del departamento, pero la participación de 
Medellín, la capital, en el total de casos de con-
tagios fue menor en ese momento al 50 %, por lo 
que la mayor parte de contagios se encontraban 
fuera de la capital, lo cual es un reflejo del mayor 
efecto spillover, ocurrido y la expansión del virus 
en la mayor parte del departamento.

En tercer lugar, el cómputo agregado del efecto 
spillover promedio para el departamento sugiere 
que la capacidad de contagio del virus ha bajado 
hasta niveles inferiores a la del mes inicial de la 
pandemia en el departamento. Esto es conse-
cuencia del avance del proceso de vacunación 
en el país, en el departamento, y en los distintos 
municipios. Sin embargo, y esto lo capturaron 
los datos debido que no se actualizan para todo 
el final de diciembre de 2021 e inicios de 2022, 
la capacidad de contagio del virus se mantiene 
a nivel municipal. 

Finalmente, en razón a sus condiciones pobla-
cionales y socioeconómicas, la capital del depar-
tamento, Medellín, es el municipio con mayor 
efecto spillover promedio en todo el periodo de 
estudio, seguido de municipios como Yolombó y 
Santa Rosa de Osos. De hecho, los municipios con 
mayor capacidad de contagio se encuentran ubi-
cados en la gran mayoría de las subregiones del 
departamento, por lo que reducir la capacidad de 
contagio de estos municipios ayudaría a reducir 
el nivel de contagios del departamento mismo.

La investigación no se concentró en análisis de los 
determinantes de los niveles de contagio, objetivo 
que han tenido otras investigaciones reseñadas 
aquí y que constituye, para el caso colombiano, 
un camino relevante en la agenda de investiga-
ción por comprender los efectos de la pandemia 
en distintos niveles. Lo expuesto pone de mani-
fiesto la importancia de considerar el enfoque 
espacial y regional para el diseño de políticas de 
salud pública que tengan relación con aspectos 
económicos. En particular, una agenda de inves-
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tigación que vincule los datos desagregados por 
género, edad, etnia, porcentajes secuenciales 
de vacunación, junto con la inclusión de deter-
minantes de infraestructura hospitalaria y de 
salud, permitiría una mayor compresión sobre 
el papel de los determinantes, en aras de dispo-
ner de información significativa para potencia-
les eventos futuros.
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Figura A1. Tasa de crecimiento PIB Colombia en comparación con Antioquia

Nota. Las series se configuran a precios constantes de series encadenadas con referencia al año 2015.

Fuente: elaboración propia a partir de datos del Dane.
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Figura A2. Comportamiento de la incidencia de pobreza monetaria, 2002-2020

Nota. Los datos son calculados con proyecciones del censo de 2005 y no son comparables para los años posteriores al 2020.

Fuente: elaboración propia a partir de datos del Dane.
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Figura A3. Comportamiento de la incidencia de pobreza monetaria 2021-2022

Fuente: elaboración propia a partir de datos del Dane.

Figura A4. Mapa cuantil de los casos totales para el periodo 2020-2021

Nota. Los ejes de los mapas corresponden a la proyección cartográfica nacional, equivalente al sistema WGS 48, para norte en el eje 
vertical y este para el eje horizontal.

Fuente: elaboración propia a partir de datos del Ministerio Nacional de Salud.
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Figura A5. Mapas lisa del número de contagios para el 2021

Nota. El clúster HH (alto-alto) municipios en rojo. El clúster LL (bajo-bajo) municipios en azul. El clúster HL (alto-bajo) municipios en 
rosa. Clúster LH (bajo-Alto) municipios en azul claro. Municipios en blanco estadísticamente no significativos.

Fuente: elaboración propia a partir de datos del Ministerio Nacional de Salud.
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