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Modelando la migracion interestatal de México:
cadenas de Markov estaticas versus Cadenas
de Markov dinamicas con medias moviles

Carlos GARROCHO, Eduardo JIMENEZ-LOPEZ
y José Antonio ALVAREZ-LOBATO

El Colegio Mexiquense, México
Resumen

Se compara la precision / imprecision de las Cadenas de Markov Estaticas (CME) versus las
Cadenas de Markov Dinamicas con Medias Moviles (CMD) para reproducir los flujos migrato-
rios interestatales de México. En México aun no se ha realizado una comparacion detallada de
ambos modelos. La principal aportacion de este texto es la manera sistematica como se compara
la precision de los dos modelos markovianos. Se detallan las métricas de bondad de ajuste para
comparar la exactitud / inexactitud de las CME y las CMD. Cada métrica se orienta a una dimen-
sion distinta del sistema migratorio: i. La Desigualdad migratoria se analiza con indices de Gini
y Curvas de Lorenz; ii. La Competencia migratoria con indices de Herfindahl-Hirschman; iii. La
Similitud Estadistica con Coeficientes de Correlacion de Pearson y de Correlacion de Rangos de
Spearman; y, iv. El Error Global con el error proporcional promedio. El modelo derivado de las
CMD resulto ligeramente mas preciso que el modelo estatico para replicar los flujos migratorios
interestatales observados de México y seguramente sera aiin mas exacto conforme se disponga
de mas informacion y se amplie el periodo de estudio.

Palabras clave: Migracion, México, Cadenas de Markov Estaticas versus Cadenas de Markov
Dinamicas con Medias Moviles.

Abstract

Modelling interstate migration in México: Static Markov Chains versus Dynamic Markov Cha-
ins with Moving Average

This paper compares the accuracy / inaccuracy of Static Markov Chains (CME) versus Dynamic
Markov Chains with Moving Averages (CMD) to reproduce interstate migration flows in Mex-
ico. This comparison has not been done in Mexico. The main contribution of this paper is the
systematic way the precision of the two Markov models is compared. We detailed the metrics of
comparison. Each metric is geared to a different dimension of the migration system: i. [nequality
of immigration is analyzed with Gini indexes and Lorenz curves; ii. Competition of migration
is compared with the Herfindahl-Hirschman index; iii. Statistical Similarity is examined with
Pearson correlation coefficients and Spearman rank correlation; and iv. The Global Error is
estimated with the proportional average error index. The model derived from the CMD was
slightly more accurate than the static model to replicate interstate migration flows observed in
Mexico and will surely be even more accurate as more information becomes available and the
study period is extended.

Key words: Migration, Mexico, Static Markov Chains versus Dynamic Markov Chains with
Moving Averages.
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INTRODUCCION

no de los problemas mas complicados que enfrenta la geode-

mografia contempordnea es develar y anticipar la distribucion

espaciotemporal de la poblacion (Garrocho, 2011). La razon es
que de los cuatro componentes basicos del cambio demografico: nacimien-
tos, defunciones, inmigraciones y emigraciones, los dos primeros han per-
dido importancia relativa como factores explicativos y son mas factibles
de anticipar, mientras que los dos ultimos se han vuelto mas relevantes,
volatiles y dificiles de prever (Goodkind y West, 2002).!

El tema es relevante, ya que conocer la distribucion de la demanda
en el territorio y en el tiempo es clave para la toma de decisiones de los
gobiernos y de los diversos agentes economicos. Fallas de informacion
en este tema generan incertidumbre y limitan la planeacion estratégica y
tactica tanto del sector publico como del sector privado, lo que al final pro-
duce ineficacia gubernamental e ineficiencia social y econdmica. Si bien el
mercado emite sefiales instantaneas y reacciona rapido, los gobiernos no
(Geys, 20006), y pueden actuar erraticamente durante mucho tiempo, lo-
calizando y dimensionando equivocadamente sus inversiones en términos
espaciales (i.e. localizando servicios en lugares erroneos), temporales (i.e.
abriendo o cerrando servicios en momentos equivocados), sectoriales (i.e.
asignando recursos en sectores incorrectos y poco interrelacionados) o de
las caracteristicas del mercado consumidor (i.e. estimando erroneamen-
te sus dimensiones y otras peculiaridades de la demanda que definen los
segmentos del mercado). En consecuencia, resulta fundamental, tanto para
el sector publico como para el privado, no sélo tener una imagen correc-
ta de la distribucion espaciotemporal de la poblacion, sino anticipar sus
patrones de distribucion para tomar decisiones mas acertadas, asertivas y
oportunas (Harvir et al., 2005).

Para avanzar en la solucion del enigma de la distribucion espaciotem-
poral de la poblacion, una clave es descubrir los patrones de migracion que
generan cambios notables de la demanda por servicios y oportunidades de
desarrollo, tanto en el espacio como en el tiempo (Bell ez al., 2015).2 Revi-

!'Un elemento adicional: los movimientos migratorios afectan directamente los patrones espacia-
les y temporales de los nacimientos y las defunciones (Bustos, 2013).

2 La demanda espaciotemporal por servicios y oportunidades de desarrollo también es influida
por la movilidad de la poblacion. Véase una detallada discusion sobre migracion, movilidad y
poblacion flotante en Garrocho (2011).
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sando la literatura internacional, es posible establecer cuatro categorias de
modelos que permiten replicar los flujos migratorios (elemento crucial de
la distribucion espaciotemporal de la poblacion): i) Modelos de Markov;
ii) Modelos de interaccion espacial; iii) Modelos econométricos; y, iv)
Modelos fundamentados en la llamada ecuacion master (Martinez-Faura y
Gomez-Garcia, 2001). Este trabajo se enfoca en los Modelos de Markov.
Especificamente, a comparar la precision (o imprecision) de las Cadenas
de Markov Estaticas versus las Cadenas de Markov Dinamicas con Medias
Moviles, para reproducir los flujos migratorios interestatales de México.

Los modelos markovianos se fundamentan en los procesos de Markov
y son de naturaleza sistémica (i.e. consideran simultdneamente todos los
origenes y destinos de los flujos migratorios) y basicamente predictiva,
aunque aportan poco en términos explicativos. Proyectan los saldos migra-
torios de fodos los origenes y destinos, en un entorno en el que interactuan
de manera simultanea. Esto implica que se compensan exactamente las
entradas y salidas de migrantes de cada unidad espacial que se utilice (e.g.
entidades federativas, como en este trabajo), lo que usualmente genera pro-
yecciones de flujos migratorios con precision aceptable (para México ver,
por ejemplo, Bustos, 2013).

OBJETIVO Y ESTRATEGIA DE PRESENTACION

El objetivo de este articulo es metodologico: consiste en comparar la preci-
sidn (o imprecision) de las Cadenas de Markov Estaticas versus las Cade-
nas de Markov Dinamicas con Medias Moviles, para reproducir los flujos
migratorios interestatales de México. No se pretende, de ningiin modo,
proponer correcciones a los métodos markoviano utilizados en este texto
ni, mucho menos, proponer un método nuevo de modelizacion y proyec-
cion de flujos migratorios. Nuestra pregunta de investigacion es mucho
mas modesta: ;Cual método markoviano de modelacion de flujos migra-
torios interestatales es mas preciso (o impreciso) para México: las Cade-
nas de Markov Estaticas o las Cadenas de Markov Dinamicas con Medias
Moviles? La pregunta, aunque sencilla, es relevante en términos metodo-
logicos, porque permite orientar los esfuerzos analiticos de la migracion en
México que se apoyen en los razonamientos de las Cadenas de Markov. Si
bien la literatura reporta que las CMD modela mejor los sistemas migra-
torios que las CME (Guijarro y Hierro, 2005), aun no se ha realizado una
comparacion sistematica de ambos modelos para México. Quiza la princi-
pal aportacion metodologica de este texto es la manera sistematica como
se compara la precision de los dos modelos markovianos.
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En lo que sigue, el articulo se estructura en cinco secciones. En la pri-
mera se explican los métodos de estimacion de las Cadenas de Markov Es-
taticas (CME) y de las Cadenas de Markov Dinamicas con Medias Moviles
(CMD). Se incluyen sus principales supuestos, ventajas y debilidades, y se
sugiere como se pueden contrarrestar algunos de sus inconvenientes. En la
segunda seccion se detallan las métricas de bondad de ajuste que se utilizan
en este trabajo para comparar la exactitud / inexactitud de las CME y las
CMD. Utilizar varias métricas de bondad de ajuste puede generar “la para-
doja de los relojes desincronizados™: jcual marca la hora correcta? (ver por
ejemplo los articulos clasicos de Plane y Mulligan, 1997 y el de Rogers y
Sweeney, 1998). Para evitarla, cada métrica que utilizamos se orienta a una
dimension distinta del sistema migratorio: i) la Desigualdad migratoria la
analizamos con indices de Gini y Curvas de Lorenz; ii) la Competencia mi-
gratoria con indices de Herfindahl-Hirschman; iii) la Similitud Estadistica
con Coeficientes de Correlacion de Pearson y de Correlacion de Rangos de
Spearman; y iv) el Error Global con el error proporcional promedio.®* En
la tercera seccion se puntualizan las fuentes de informacion (incluyendo
un comentario sobre sus limitaciones) y el software utilizado. Estas tres
primeras secciones son clave por el caracter metodologico del articulo.
En la seccion cuatro enfrentamos sistematicamente las CME versus las
CMD, y comparamos la exactitud / inexactitud con que reproducen el sis-
tema migratorio mexicano. Finalmente, en la seccidon cinco se sintetizan
los hallazgos, las aportaciones y las limitaciones y ventajas de los métodos
analizados.

MIGRACION Y LOS MODELOS DE MARKOV

El método markoviano usualmente supone homogeneidad temporal del
fendmeno que intenta modelar, por lo que estima las probabilidades de
transicion (i.e. de cambio de una situacion a otra: o de moverse de un lu-
gar a otro) con técnicas de tipo estatico (Modica y Poggiolini, 2013). Sin

* Pare evitar el “Problema de los relojes desincronizados” en este texto no estimamos el Coefi-
ciente de Variacion (CV) ni el Indice de Hoover, que se traslapan con el Indice de Gini (IG) (Mu-
lligan, 1991; Plane y Mulligan, 1997). Rogers y Sweeney (1998) entablaron una polémica con
Plane y Mulligan (1997) sobre cual de los dos indicadores era mejor para medir la distribucion
espacial de la migracion. El tiempo le dio, en parte, la razon a Plane y Mulligan: actualmente el
IG es mucho mas popular que el CV. Adicionalmente, Lopez-Vega y Velarde (2011: 130) repor-
tan: “Rogers y Sweeney (1998: 23) consideran que el CV es un indicador mucho més transpa-
rente en términos de su lectura e interpretacion. Sin embargo, en el caso de la migracion interna
en México, ambos (el CV y el IG) son sensibles a las caracteristicas del cambio en los flujos de
la migracion reciente...” (El texto entre corchetes es nuestro). Todo esto sugiere que la seleccion
de los indicadores para explorar la concentracion / dispersion de los flujos migratorios depende
de los objetivos de cada investigacion.
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embargo, la migracioén es un fenomeno socioespacial altamente dinami-
co que esta influido por una serie de factores cuyo efecto no siempre es
bien conocido y resulta muy complicado de anticipar (Castles et al., 2013).
Quiza por estas razones, las Cadenas de Markov, utilizadas desde los afios
ochenta en México (ver el excelente aporte pionero de Partida, 1989), han
perdido cierta fuerza en afios recientes como instrumento de modelacion
y proyeccion de flujos migratorios, pero no como instrumentos de proyec-
cion de poblacion (en este tema resulta clave revisar los notables aportes
que hace Bustos, 2013 al caso mexicano).

Sin embargo, recientemente se ha propuesto una mejora a las CME (que
se apoyan en la hipdtesis de homogeneidad temporal), mediante un método
dinamico de Medias Moviles, que, se arguye, modela mejor los sistemas
migratorios que el método estatico habitual de tendencia lineal (Guijarro y
Hierro, 2005). Hasta donde sabemos, las Cadenas de Markov con Medias
Moviles no se han aplicado a sistemas migratorios en México, ni en Amé-
rica Latina, por lo que atin no han sido evaluadas sistematicamente en la
region sus presuntas ventajas respecto a las CME.*

La aplicacion de métodos de Medias Moviles a las Cadenas de Markov
estan revitalizando su uso para modelar y proyectar sistemas migratorios
(Guijarro y Hierro, 2005; Hierro y Guijarro, 2006), quiza porque estan
demostrando su poder predictivo en diversas areas del conocimiento: eco-
nomia (Startz, 2008), finanzas y analisis bursatiles (Cont y Wagalath, 2013;
Kayacan et al., 2010), genética, biologia o medicina (Lin ef al., 2012), por
mencionar algunos ejemplos.

Las Cadenas de Markov

En este trabajo entendemos por Cadenas de Markov Estaticas las que se
apoyan en la hipotesis de homogeneidad temporal. Su elemento clave son
las probabilidades de transicion: la probabilidad condicionada de transi-
tar (i.e. migrar) de una unidad espacial a otra (i.e. estados o municipios,
por ejemplo), en dos puntos en el tiempo.

La literatura reporta tres técnicas principales para estimar Cadenas de
Markov homogéneas en el tiempo: el procedimiento markoviano estatico,
el método de matriz homogénea y el método de matriz promedio. Los tres
procedimientos generan resultados similares, ya que los tres estiman una
matriz con probabilidades de transicion constantes, a partir de la matriz
de transicion tedrica que caracteriza la cadena. Luego, la matriz de transi-

* En la literatura internacional el término medias mdviles se reporta como moving average.
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cion constante calculada se utiliza para proyectar matrices de transicion en
puntos consecutivos en el tiempo (Guijarro y Hierro, 2005).

Puede adelantarse, como hipdtesis, que las Cadenas de Markov Estati-
cas (i.e. homogéneas en el tiempo) quiza no sean la mejor alternativa para
modelar sistemas migratorios tan dinamicos como el mexicano, justamente
por su homogeneidad temporal (Romo et al., 2012). La alternativa, en-
tonces, seria optar por una perspectiva dinamica que estime las probabi-
lidades de transicion mediante una relacion vinculada al tiempo. Quiza la
opcidon mas conocida es la de tendencia lineal que tiene sus antecedentes
en Rogerson (1979) y que ha sido aplicada con cierto éxito en realidades
relativamente cercanas a la mexicana (Gomez-Garcia et al., 1997; Hierro
y Guijarro, 2007). Si esto es asi, se puede extender la hipotesis y plantear
que es muy probable que el método de Medias Moviles sea mas preciso
que el estatico markoviano para modelar el sistema migratorio de México.’

La ventaja del método de Medias Méviles aplicado a la modelizacion de
la migracion es que genera una estimacion suavizada de los flujos migra-
torios, mediante el calculo repetido de valores medios. Como el proposito
es suavizar la tendencia de los flujos migratorios, matizando los cambios
bruscos pero manteniendo las tendencias, el proceso consiste en calcular
consecutiva e iterativamente medias aritméticas de datos sucesivos en el
tiempo. El numero de datos sucesivos es el llamado orden de la media
aritmética: al final se selecciona el orden que sea mas exacto segun las me-
didas de bondad de ajuste utilizadas y se van sustituyendo los valores de la
matriz de flujos calculados por los valores de las medias aritméticas que se
van estimando (valores suavizados: Guijarro y Hierro 2005).

La seleccion del orden de la media moévil (i.e. la dimension de la ven-
tana temporal de observacion), no es asunto sencillo (Vandewalle et al.,
1999). Cuando el orden es muy bajo, usualmente la media mévil se vincula
fuertemente a los cambios en las probabilidades de transicion, lo que le
permite al método hacer ajustes frente a cambios dinamico bruscos, pero
registra el inconveniente de que puede prender alarmas falsas ante cam-
bios dinamicos pequefios, que se podrian ajustar en momentos subsiguien-
tes. En el sentido opuesto, un orden elevado de la media movil es adecuado
cuando la dindmica de la cadena (v.g. la tendencia) es clara, ya que las co-
rrecciones que realice la media mévil seran menores (Alessio ef al., 2002).
Sin embargo, en esta situacion se sacrifica una reaccion mas temprana del

5 Ahora bien, si se trata de proyectar poblacion en México mediante Cadenas de Markov, una de
las mejores alternativas (si no es que la mejor hasta el momento) seria apoyarse en el método de
Bustos (2013) que permite realizar proyecciones por edad, sexo y region, incorporando explici-
tamente las dinamicas demograficas de origenes y destinos.
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método ante un cambio dindmico brusco (Chakraborti y Germano, 2010).
De aqui la importancia de las métricas que utilizamos en este trabajo para
estimar la bondad de ajuste de los flujos calculados respecto a los observa-
dos (ver Introduccion).

Cadenas de Markov Estaticas: definicion y forma de calculo

Las Cadenas de Markov representan uno de los procesos estocasticos mas
utiles para modelar fendmenos a partir de una evolucion probabilistica en
el futuro, conociendo solamente la situacion presente. Un proceso estocds-
tico registra un comportamiento no-determinista. Es decir, la trayectoria
o evolucion del proceso depende tanto de variables inherentes o causales
del proceso, como de variables aleatorias o estocasticas. En matematicas,
un proceso estocastico es un concepto util para develar el comportamiento
de variables aleatorias que cambian (evolucionan) en funcion del tiempo
(aunque en ocasiones podria tratarse de otra variable: el espacio, por ejem-
plo) (Ching et al., 2013).

Los flujos migratorios (y muchos otros procesos) observados en el
tiempo son a menudo modelados mediante procesos estocasticos, entendi-
dos como cualquier coleccion de variables aleatorias {X(z)} dependientes
del tiempo ¢ (Cameron y Poot, 2011). El tiempo puede ser discreto, por
ejemplo t =0, 1, 2, ..., o continuo: # > 0. En cualquier momento, des-
cribe la observacion de una variable aleatoria que denotaremos X, o X(%).
Sea {X } _, un proceso estocastico discreto con espacio de estados con-
table E = {i, j, k, ...}. Si para todos los enteros n > 0 y todos los estados

i,1,...,1 1], entonces:

00 1o -+

P(Xn+1:j|Xn:i’Xn— :i ""XOZiO):P(Xn+1:j|Xn:i) (1)

1 n-1°

Donde ambos lados de la ecuacion estan bien definidos. Entonces este
proceso estocastico es llamado una Cadena de Markov o un proceso de
Markov, y se le llama cadena homogénea si el lado derecho de la ecuacion
(1) es independiente de n. La ecuacion (2) son las propiedades de Markov
para todos los estados 7, j (Yin y Zhang, 2010).

Dij ZO,ZPU =1 )

jEE
El espacio de situaciones puede ser infinito, y por lo tanto la matriz no
es en general estudiada mediante algebra lineal. Sin embargo, satisfacen

115 octubre/diciembre 2016



Papeles de POBLACION No. 90 CIEAP/UAEM

las operaciones basicas de suma y multiplicacion. Asi, p, = (p].j) es un

i1E
vector de probabilidades para cada i. :

Cadenas de Markov Dinamicas de Medias Moviles: definicion
y forma de calculo

Mientras las CME intentan modelar fenomenos a partir de la situacion pre-
sente, el método de las CMD abre un “ventana temporal de observacion”
y considera la informacion presente y la pasada. Es decir, considera la
trayectoria historica del proceso. Esto le permite al Método de Medias
Moviles obtener una matriz de transicion tedrica que caracteriza la cadena,
asi como una proyeccion de la matriz de transicion para instantes consecu-
tivos en el tiempo. Para este articulo, dada una secuencia temporal de flujos
migratorios, la estimacion de la correspondiente probabilidad de transicién
es la media aritmética de los flujos migratorios entre los distintos puntos
consecutivos en el tiempo que constituyen el periodo de observacion (Gui-
jarro y Hierro, 2005).

Cuando se usa el método de Medias Moviles se esta suponiendo que
todas las observaciones de la serie de tiempo son igualmente importantes
para la estimacion del pardmetro a modelar y/o pronosticar (en este caso el
parametro es la media aritmética de los flujos, segtn el orden (n) seleccio-
nado). De esta manera, se utiliza el promedio de los # valores considerados
en la “ventana de observacion temporal ” para encontrar la tendencia o
trayectoria de los datos de migracion observados.

En términos matematicos la Media Movil se estima de la siguiente for-
ma:

Y.(datos en "n" puntos en el tiempo) 3)

n_n

n

Media Movil =

El término movil indica que conforme se tiene una nueva observacion
de la serie de tiempo (una nueva ventana temporal), ésta reemplaza la ob-
servacion mas antigua en la ecuacion y se calcula una nueva media aritmé-
tica. Dada una proyeccion de la matriz de flujos migratorios con la ayuda
de la ecuacion (1), se realizo un procedimiento de medias méviles de orden
n(n=2,3, ..., k) para todo, i, j I E, como estimacion de la probabilidad
de transicion entre los instantes ¢ y ¢ + 1. Esto implica que se prueban
multiples valores de #:

n
— 1
Pt + == Py )

u=1
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La utilizacion de la técnica de Medias Moviles ayuda a encontrar y

suavizar la tendencia de las probabilidades en la matriz de transicion, de
acuerdo con su trayectoria o comportamiento historico, lo que permite fil-
trar variaciones no significativas en los flujos migratorios. Esto constituye
una ventaja sobre las CME que s6lo consideran el presente.

Cadenas de Markov Estaticas: ventajas, limitaciones y soluciones

Es importante aclarar las principales ventajas y desventajas de las Cadenas
de Markov, para apreciar los resultados de este trabajo en su justa dimen-
sion. La utilizacion de las Cadenas de Markov para modelar flujos mi-
gratorios se fundamenta en las siguientes hipotesis, algunas de las cuales
constituyen sus principales desventajas:

L.

il.

iii.

La formulacion de las Cadenas de Markov suponen que la poblacion
es homogénea. Esto implica que en estudios agregados, en realidad
se modelan poblaciones heterogéneas como si fueran homogéneas. Al
considerar una sola matriz de transicion y una sola tasa de movili-
dad, la homogeneidad de la poblacion que consideran las Cadenas de
Markov no reflejan completamente la realidad (esto es comun a todos
los modelos: lo inico que refleja completamente la realidad es la rea-
lidad misma). Usualmente las Cadenas de Markov no consideran la
descomposicion de la poblacion en grupos que se distinguen por edad,
sexo, ingreso, entre otras variables relevantes (Rabiner y Juang, 1986;
Rabiner, 1989; Giménez et al., 2012). Quiza la mejor alternativa para
resolver este punto para el caso de México es seguir la estrategia de
Bustos, 2013.

La hipétesis de homogeneidad temporal esta condicionada a la garan-
tia de que la cadena es discreta, finita y regular, y que posee una dis-
tribucidn en equilibrio (Martinez y Gomez 2001). Una estrategia para
eludir la homogeneidad temporal es, justamente, aplicar el método de
medias moviles (Le Gallo y Dall’erba, 2006).

Los cambios de estado (o situacion) ocurren en un tiempo discreto, es
decir, las transiciones tienen lugar en intervalos regulares de tiempo.
Sin embargo, en algunos casos los cambios entre estados (o situacio-
nes) no ocurren regularmente, sino que puede ser el resultado de otras
observaciones que tienen su propia distribucion de probabilidad. El
método de Medias Mdviles ayuda a reducir este problema porque con-
sidera las tendencias a lo largo del tiempo.
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Las Cadenas de Markov también tienen ventajas para analizar sistemas
migratorios, algunas importantes, por ejemplo:

a) Tienen un enfoque sistémico que permite considerar todos los orige-
nes, destinos y flujos de manera simultanea, asi como la dependencia
entre los flujos. Por tanto, las Cadenas de Markov son capaces de ofre-
cer una vision de los cambios mas probables de sistemas muy com-
plejos, como el migratorio, con una vision longitudinal (Guijarro y
Hierro, 2007).

b) Su forma de calculo no es extremadamente compleja y menos ahora
que existe software diverso: Java Modelling Tools (JMT),* MARCA
(MARKkov Chain Analyzer),” o MARCH.? e incluso paquetes de com-
puto mas convencionales como MatLab,’ entre muchos otros.

¢) El enfoque Markoviano tiene capacidad predictiva sin necesidad de
conocer las causas de los fendomenos que modela (los considera como
procesos estocasticos). En este sentido son un instrumento valioso ca-
paz de dar luz sobre la migracion futura en el corto plazo (cinco o diez
afos).

METRICAS DE BONDAD DE AJUSTE

A pesar de las frecuentes referencias en la literatura demogréafica a la dis-
tribucion espacial de los flujos migratorios (spatial focus: el grado de con-
centracion de la migracion entre unidades espaciales de origen y de des-
tino: O’Kelly y Horner, 2003), poco se ha avanzado al respecto. Estudios
contemporaneos (e.g. Lopez-Vega y Velarde, 2011) siguen utilizando los
mismos indicadores que ya reportaban Plane y Mulligan (1997) y Rogers
y Sweeney (1998) desde hace casi dos décadas (De Castro, 2007).!° Por
eso aqui introducimos también el indice de Herfindahl-Hirschman, que ha
demostrado su potencia en la literatura econdmica sobre competencia de
mercados (en el caso de este trabajo: competencia migratoria entre enti-
dades federativas) y que complementa bien al indice de Gini (D’Amico y
Di Biase, 2010). También utilizamos la Curva de Lorenz (CL), ya que el
indice de Gini puede generar el mismo valor para distribuciones distintas
(v.g. para paisajes migratorios diferentes: Giorgi, 1993). En lo que sigue se

¢ https://sites.google.com/site/jaracohe/softwareparaestudio

7 http://www4.ncsu.edu/~billy/ MARCA /marca.html

$ http://www.andreberchtold.com/march.html

? http://www.mathworks.com/products/matlab/

19En realidad algunos de estos indicadores datan de la década de los afios ochenta del siglo pasa-
do (Watkins, 1986), como bien lo reportan Plane y Mulligan (1997).
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detallan los indicadores de bondad de ajuste utilizados en este trabajo y el
razonamiento que justifica su utilizacion.

indice de Giniy Curva de Lorenz

En este texto el indice de Gini (I,) es una medida de desigualdad de la
distribucion de los flujos de inmigrantes y emigrantes entre las entidades
federativas y se estima de la siguiente forma:

N — .
I = Zi:lgvpi q:) (5)
i=1Di
Donde p, y g, representan frecuencias de ocurrencia de dos variables
en un conjunto de datos (1, 2, ..., i, ..., N). El indice de Gini no puede ser

negativo y oscila entre 0 y 1. Si p, = g, significa que la variable analizada
se distribuye por igual entre todos los elementos (implica maxima igualdad
entre los elementos: /. = 0). Por su parte, /, = 1 representa desigualdad
mdxima entre todos los elementos p, # g, (Raskall y Matehson, 1992; Spic-
ker et al., 2007). !

Adicionalmente al indice de Gini tradicional, en este trabajo segui-
mos el ejemplo de Lopez-Vega y Velarde (2011) y estimamos el indice
de Gini Global con la metodologia de Plane y Mulligan (1997), que junto
con el error proporcional promedio son los indicadores globales utiliza-
dos en este trabajo (ver mas adelante la explicacion del error proporcional
promedio).'?

El indice de Gini se vincula directamente con la Curva de Lorenz (CL)
que es una representacion grafica cartesiana de la desigualdad. En este tra-
bajo la CL se bosqueja situando en el eje X los valores acumulados de
los migrantes observados expresados en porcentaje respecto al total de
migrantes y en el eje Y los valores acumulados de los migrantes calcula-
dos expresados también en porcentajes respecto al total. Si ambas series de
valores acumulados son exactamente iguales no se produce una curva (la
CL) sino una linea recta diagonal que va de la esquina inferior izquierda

' En el excelente trabajo de Lopez-Vega y Velarde (2011; p. 130) se registra un error en su ex-
plicacion cuando dicen: “...entre mas proximo a 0 es el valor del [indice de Gini], significa que
existe una mayor concentracion de los flujos en determinados puntos, y es el caso opuesto cuando
el valor esta proximo a 1.” La interpretacion del indice de Gini es justamente es al revés. El texto
entre corchetes es nuestro.

12 La explicacion del indice Global de Gini se explica detalladamente en Lopez-Vega y Velarde
(2011) y en Plane y Mulligan (1997). En este segundo trabajo se presenta, incluso, un ejemplo
de los calculos “paso a paso”.
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del plano cartesiano a la esquina superior derecha. Esta es la llamada la Li-
nea de Igualdad y corresponde a distribuciones perfectamente igualitarias

La CL es complemento necesario del indice de Gini, porque el indice
registra una debilidad importante: puede generar el mismo valor para si-
tuaciones de desigualdad diferentes (Giorgi, 1993). Como el indice de Gini
mide la proporcion del area debajo de la Linea de Igualdad delimitada por
la CL respecto al area total del triangulo que forman los ejes cartesianos y la
Linea de Igualdad, puede producir un mismo valor para una curva obesa en
la parte superior derecha de la curva y para una curva obesa en su parte infe-
rior izquierda, que son escenarios muy distintos de desigualdad (Figura 1).

Figura 1. Curva Lorenz y su relacion con el indice de Gini

Linea de
Igualdad

Lorenz A

Curva de
Lorenz B

Fuente: elaboracion propia.

En la Figura 1 la CL “A” representa una distribucion altamente desigual
de migrantes entre las Entidades Federativas que registran mds migran-
tes. Por su parte, la CL “B” también representa una distribucion altamente
desigual de migrantes entre las Entidades Federativas, pero en este caso
respecto a las entidades con menor cantidad de migrantes. Sin embargo,
como las areas delimitadas por las CL son iguales (la CL “A” es el espejo
de la CL “B”), el valor del indice de Gini es el mismo. Es decir: el indice de
Gini no detecta las diferencias entre ambas situaciones. Llama la atencion
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que la CL se utilice mucho menos que el indice de Gini en estudios migra-
torios, cuando son complementos mutuamente necesarios.

La forma de la CL es un buen indicador visual de desigualdad. Sin
embargo, la inspeccion visual tiene diversas desventajas (Metzger, 2006)
por lo que se requieren algunos indicadores cuantitativos que sinteticen su
perfil. En este trabajo utilizamos tres:

La Media: donde la pendiente de la CL es igual a la de la Linea de
Igualdad (p = 1.0). Es el punto “A” en la Figura 2 que tiene como abscisa
F(y). Las entidades federativas que estan a la derecha de ese punto son las
dominantes en términos de migracion: concentran mas que proporcional-
mente los movimientos migratorios (emigracion o inmigracion). El punto
de quiebre F(y) es importante porque nos indica qué tan convexa es la CL.
Mientras mas convexa la curva, mayor desigualdad.

La Mediana. Indica cuantas entidades federativas concentran 50 por
ciento de los movimientos migratorios. En la Figura 2 se observa que este
punto (“B”) se localiza en la CL a partir de la abscisa 0.50 y del angulo
((00.5)/ ).

El Indice de Schutz (también conocido como de Pietra). Estima la maxi-
ma desviacion entre la CL y la Linea de Igualdad. El valor del indice de
Schutz se calcula de la siguiente forma (Figura 2):

F(u) - L(F()).

Estos tres indicadores sintetizan adecuadamente la forma de la CL, es-
pecialmente cuando las diferencias entre curvas son dificiles de apreciar
visualmente (Lubrano, 2015) (Figura 2).

Indice de Herfindahl-Hirschman

Debido a la debilidades ya mencionadas del indice de Gini, en este trabajo
se utiliza también el indice de Herfindahl-Hirschman (IHH), que es una
medida de concentracion de segundo orden mas poderoso que el indice de
Gini (Masciandaro y Quintyn, 2009), aunque se recomienda usar ambos
indicadores de manera complementaria (D’ Amico y Di Biase, 2010).

El IHH ofrece una imagen de la competencia en el mercado migratorio
a partir de la deteccion de unidades espaciales dominantes en mayor o
menor medida: por ejemplo, entidades federativas que podrian dominar la
atraccion de inmigrantes o la expulsion de emigrantes. Al igual que el indi-
ce de Gini, el IHH utiliza las proporciones de los flujos que corresponden a
cada entidad federativa, pero elevadas al cuadrado. Asi se subraya el peso
de las entidades mas importantes en términos de migrantes y se reduce el
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problema de generar valores iguales del IHH para situaciones diferentes,
como si ocurre con el indice de Gini (Giorgi, 1993).

Figura 2. Puntos clave de la forma de la Curva Lorenz

Fuente: Duclos y Araar, 2006

El IHH se calcula sumando los cuadrados de las participaciones del
mercado migratorio de cada entidad federativa (v.g. Inmigracion, Emi-
gracion y/o Total). Por ejemplo, si toda la inmigracion llegara a una
sola entidad federativa se diria que esa entidad concentra 100 por cien-
to del mercado de inmigracion y no habria competencia. El IHH seria:
100 x 100 = diez mil que es el valor maximo del IHH. La situacion extrema
opuesta (también hipotética, evidentemente) seria que no hubiera inmigra-
cion y entonces todas las entidades federativas tendrian una participacion
del mercado inmigratorio igual a 0.0. En esta situacion, el IHH seria 0.0
(v.g. la sumatoria de todos los cuadrados de cero). Por tanto, mientras mas
cercano a 10 mil sea el valor del IHH menor es la competencia migratoria
y mientras mas cercano a cero mayor la competencia migratoria (valores
cercanos a cero indicarian, en términos tomados de la economia, una situa-
cion de competencia migratoria casi perfecta).

El IHH se calcula de la siguiente forma:
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IHH = ) s? (6)
=1
Donde
Xi
Si ==
Iiv=ixi

es la suma de la fraccion del total migratorio por entidad federativa al cua-
drado de los datos que lo componen.

Adicionalmente, la literatura reporta umbrales del IHH para interpretar
la competencia: valores inferiores a 1 500 indican alta competencia; valo-
res entre 1 500y 2 500 se interpretan como de competencia moderada;y de
1 800 y mas se entienden como de falta de competencia (v.g. presencia de
agentes altamente dominantes o monopolicos) (Sys, 2009, entre otros). *

Coeficientes de Correlacion de Pearson y Spearman

Las medidas de correlacion de Pearson y Spearman son indices estadisti-
cos que miden la relacion lineal entre dos variables. Aqui se utilizan como
medidas de similitud del comportamiento estadistico. La correlacion de
Pearson se estima a partir de la comparacion de dos distribuciones de datos
(ecuacion 7). Por su parte, el coeficiente de correlacion de Spearman se
calcula a partir de la comparacion de los rangos de datos apareados (ecua-
cion 8). La correlacion de Spearman puede ser calculada con la formula de
Pearson si antes se agrupan los datos en rangos. Ambos coeficientes varian
de -1 a +1 y se interpretan igual: si son iguales o cercanos a cero significa
que las distribuciones de los flujos migratorios observados y calculados
no son similares; si son cercanos o iguales a +1, significa que el com-
portamiento estadistico de las variables es muy similar; y si son iguales
o cercanos a -1, significa que las observaciones se comportan en sentido
perfectamente inverso: son completamente disimilares.

Los coeficientes de Pearson (r) y Spearman (r ) se estiman de la siguien-
te manera:

S
r=—2 (7
5.5,

13 Lo que no sucede con el indice de Gini: ¢cuando un valor es alto, medio o bajo? La interpreta-
cion del indice de Gini se hace en términos comparativos para cada caso de estudio.
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Donde S es la covarianza de flujo observado en relacion con el flujo
estimado, S_y S, es la desviacion estandar de cada uno de los flujos.

6 d?
k(k?—-1)
Donde d es la diferencia entre los rangos (i.e. flujo observado menos
flujo estimado), k es el nimero datos en el rango.

®)

=1

Error proporcional promedio

El error proporcional promedio permite estimar la diferencia global pro-
medio entre la matriz observada y las calculadas, comparando todos los
flujos migratorios. Por tanto, permite dos cosas basicas en este texto: i.
Identificar el orden (n) del método de Medias Moviles que mejor se ajusta
a los flujos observados. Es decir, el orden (1) que minimiza el error propor-
cional promedio entre el sistema migratorio calculado con el modelo y el
sistema migratorio observado (o real); y, ii. Estimar la desviacion o falla
proporcional promedio de las matrices calculadas mediante las CME y las
CMD respecto de la matriz de flujos migratorios observados.
El error proporcional promedio (e) se estima de la siguiente forma:

_ 2 |Fijo — Fijcl 9)
(2 X Fijc)

donde:

e = Error proporcional promedio de los flujos migratorios calculados (pro-
porcion de migrantes erroneamente calculados por el modelo):

F, = Estructura porcentual observada de los flujos migratorios.

F, = Estructura porcentual calculada de los flujos migratorios.

Vale subrayar que (e) estima el error promedio de los calculos respecto
al parametro de referencia, que en este trabajo fue la matriz de flujos ob-
servados de 2010, y los expresa en proporciones. Si se multiplican por 100
pueden ser interpretados como porcentajes de error.'* El valor minimo de
(e) es 0.0, esto implica que no existe diferencia entre los flujos calcula-
dos y la matriz de flujos observados para el mismo afio: el modelo replica
perfectamente lo observado. Sin embargo, esta situacion es muy rara de
encontrar, lo mas usual es que exista un cierto error proporcional promedio

14 Por ejemplo, (e) = 0.20 significa que el modelo registra un error proporcional promedio de 20
por ciento respecto a los datos observados.
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(e). Mientras mas alto sea el valor de (e), mayor es la diferencia entre lo
calculado y lo observado: menos exacto es el modelo.

La valoracion de la importancia de (e) debe contrastarse con la natu-
raleza de cada situacion que se estd modelando y con el nimero de datos
que proyecta el modelo. Si son pocos datos, un (e) = 0.10 puede ser alto, si
ademas se trata de un proceso delicado (relacionado con algin problema de
salud, por ejemplo) podria ser inaceptable (Garrocho et al. 2002; Webber,
1984)." En el caso de este estudio sobre migracion, un (e) = 0.10 seria
muy bueno, puesto que significaria que el modelo sélo falla sus proyec-
ciones diez por ciento en promedio, ain y si estd proyectando 992 datos
(los flujos entre 32 estados, eliminando la diagonal de la matriz). También
se debe recordar que (e) es un indicador promedio global (como el indice
de Gini global que se menciond antes) y, por tanto, habra casos (v.g. flujos
entre entidades federativas) que registren errores o desviaciones mayores
y menores al valor de (e).

FUENTES DE INFORMACION Y SOFTWARE UTILIZADO

En este trabajo se dispuso de una secuencia temporal de matrices de tran-
sicion del sistema migratorio mexicano a escala de entidades federativas.
Las matrices se construyeron con el apoyo del Consejo Nacional de Pobla-
cion (Conapo) utilizando los datos de migracion reciente de los Censos de
Poblacion y Vivienda 1990, 2000 y 2010, y de los Conteos de Poblacion
1995 y 2005.1

La migracion reciente capta solo el lugar de residencia habitual de la
poblacion cinco aflos antes de ser entrevistada para la construccion de las
fuentes de informacion.!” En el grupo de 0 a cuatro afios se considera el lu-
gar de nacimiento como el origen migratorio. Esta aproximacion al registro
de la migracion reciente implica que no se captan los posibles cambios de
lugar de residencia ocurridos en el quinquenio, lo que es una gran limita-
cion de las fuentes de informacion migratoria de México, ya que no existen
registros continuos de cambio de residencia (Lopez-Vega y Velarde, 2011).

Adicionalmente, las fuentes de informaciéon de México consideran
como cambios de residencia solo aquellos que implican cruzar limites es-
tatales o municipales. Por tanto, en la migracion interestatal no se registra

15 La valoracion de qué tan aceptable es el valor de (e) no responde a reglas preestablecidas, sino
a las caracteristicas del estudio que se esté realizando. Algo similar ocurre con otros indicadores
estadisticos como el indice de Gini o el coeficiente de correlacion de Pearson (R): ;Cuando un
coeficiente de correlacion (R) es alto, mediano o bajo? (Field, 2005).

1¢ Como lo hacen Lopez-Vega y Velarde en su espléndido trabajo de 2011.

17 Véase una amplia discusion sobre lo difuso del término residencia habitual en Garrocho, 2011.

125 octubre/diciembre 2016



Papeles de POBLACION No. 90 CIEAP/UAEM

un cambio de residencia, aunque involucre un cambio profundo para la
poblacion (por distancia, por cambio cultural...), si ocurri6 dentro de la
misma entidad federativa (por ejemplo una familia que migra de la ciudad
de San Luis Potosi a la Huasteca potosina). Sin embargo, un cambio de re-
sidencia que implica moverse una cuadra (que podria ser, tedricamente, de
menos de cincuenta metros), pero que implico un cambio de entidad fede-
rativa si se registra como migracion interestatal (por ejemplo, una familia
que cambia su residencia en la misma colonia, como la Lomas de Sotelo,
que tiene una parte en el Estado de México y otra en el Distrito Federal).
Evidentemente, se requieren datos mas detallados y precisos sobre las mi-
graciones en nuestro pais (Garrocho, 2011).

Estas limitaciones son inherentes a las fuentes de informacion de Mé-
xico. Sin embargo, aun asi es posible sintetizar razonablemente los datos
de los flujos migratorios interestatales en matrices origen-destino (MOD)
de 32 renglones por 32 columnas. La MOD consigna el intercambio de
poblacién entre diferentes unidades espaciales (e.g. estados, municipios).
Se lee de derecha a izquierda y de arriba abajo. En cada celda de la matriz
se registran los flujos de salida (si se lee por renglon) o llegada (si se lee
por columna) de migrantes interestatales. L.a suma de cada renglon es el
total de poblacion que salid desde cada entidad. La suma de cada columna
es el total de poblacion que llegd a cada entidad. La diagonal de la matriz
representa la poblacion que no migro6. La celda de la matriz ubicada en el
cruce de la columna y el renglon de las sumas (v.g. la que registra simul-
taneamente los totales por renglon y por columna) es el total de poblacion
que migro6 en el periodo considerado. La MOD de migracion interestatal
para México se compone de 1 024 casillas (32 x 32 =1 024). Si se descuen-
ta la diagonal (32 casillas: la poblacion que no migrd) resultan 992 flujos
migratorios interestatales. Con esta informacion se estimaron en este texto
las Cadenas de Markov Estaticas y Dinamicas. Los célculos se realizaron
con MatLab, principalmente.

CADENAS DE MARKOV ESTATICAS VERSUS CADENAS DE MARKOV
DiNnAMIcAS coN MEDIAS MOVILES

Estrategia de comparacion de las Cadenas de Markov Estaticas
(CME) versus las Cadenas de Markov Dinamicas con Medias Méviles
(CMD)

La estrategia que se sigui6 para comparar la precision de las estimaciones
de las CME versus las CMD fue la siguiente:
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a) La matriz de flujos observados de 2010 (la mas reciente disponible)
fue el parametro de referencia que se utilizo para valorar la precision /
imprecision de las estimaciones de las CME y las CMD. Especialmen-
te el renglon y la columna de totales de la matriz.

b) Las Métricas de Bondad de Ajuste entre la matriz de flujos observados
(parametro de referencia) y los valores calculados por las Cadenas de
Markov Estaticas y Dindmicas permitieron estimar las cuatro dimen-
siones de los resultados: Desigualdad, Competencia Migratoria, simi-
litud Estadistica y Error Global. En este trabajo se considera que las
tres primeras dimensiones tienen la misma importancia (una estrategia
similar a la de Lopez-Vega y Velarde, 2011) y que el error proporcional
promedio es uno de los indicadores de bondad de ajuste mds poderosos
por su caracter global (como lo consideran desde Webber, 1984, hasta:
Boutros et al., 2015; Chormanski et al., 2008 o Singh, 2001, entre mu-
chos otros)

c¢) Las CME para 2010 se estimaron considerando las matrices de migra-
cion de 2000 y de 2005.

d) Las CMD se computaron considerando las siguientes ventanas tempo-
rales: i. Las matrices de 1990 y 2000 (n = 2); ii. Las matrices de 2000
y 2005 (n = 2); iii. Las matrices de 1995, 2000, 2005 (n = 3); iv. Las
matrices de 1990, 1995, 2000 (n = 3); y, v. Las matrices de 1990, 1995,
2000, 20005 (n = 4).

Bondad de Ajuste en las cuatro dimensiones consideradas:
desigualdad, competencia migratoria, similitud estadistica y error
proporcional promedio

Dimension 1: Desigualdad

Emigracion. En el afio 2000 el indice de Gini (IG) de emigracion total
observada por entidad federativa registrd un valor de apenas 0.10, lo que
significa baja desigualdad interestatal en términos de emision de pobla-
cion. Esta situacion permanece practicamente igual en 2010: el IG es 0.11
(Cuadro 1). Las CME replican bien la desigualdad de la emigracion ob-
servada en 2000 (con un IG de 0.08) y también muestran un escenario sin
cambios importantes de desigualdad para 2010 (como ocurre con la situa-
cion observada). En cambio, las CMD generan escenarios mas alejados
de los observados: el IG de 2000 es 0.02 y el 2010 es 0.01, mucho menos
desiguales que los observados y que los estimados por las CCE. Aunque
las CME y las CMD generan escenarios de desigualdad emigratoria baja
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y estable en el periodo (que es el mismo comportamiento que los flujos
observados), las CME se aproximaron mas a la situacion observada. Punto
a favor de las CME.

Por su parte, los indicadores de la forma de las Curvas de Lorenz (CL)
muestran que las curvas generadas por ambos modelos markovianos son
muy parecidas a la que resulta de los valores observados, lo que es con-
sistente con el analisis visual que no permite detectar a simple vista dife-
rencias entre ellas (Figura 3; ver las columnas Diferencias en el Cuadro
1). La distancia euclidiana entre el punto de Emigracion Media de la CL
observada y el que producen las CME para 2000 es apenas 0.02 y 0.04 para
las CMD:; las diferencias en la Mediana de las CL de las CME y las CMD
respecto a la Mediana de la CL observada son 0.00 y 0.01, respectivamen-
te; y las diferencias entre los indices de Schutz también son marginales:
0.09y 0.05.

También en 2010, las diferencias entre la forma de la CL observada y
las de las CL calculadas fueron bajas: la Media de la CL derivada de los
calculos de la CME (curva que abreviaremos como CLE) se desvio tres
centésimas de la Media de la CL observada y la Media de la CL perfilada
con calculos de la CMD (que abreviaremos como CLD) fall6 por s6lo cua-
tro centésimas. La Mediana de la CLE se desvid nueve centésimas de la
localizacion de la Mediana de la CL observada y la CLD err6 por s6lo dos
centésimas (Cuadro 2).

También se observa una gran similitud de la forma de las CL cuando
se analizan los puntos de maxima desviacion entre las CL y la Linea de
Igualdad, que se estima mediante el indice de Shutz. La diferencia entre la
CL observada y la CLE es de s6lo dos centésimas y de siete centésimas res-
pecto a la CLD (Cuadro 2). Llama la atencién la gran capacidad de los mo-
delos Markovianos para replicar la forma de la CL perfilada con los datos
observados. Para efectos practicos, las CL calculadas y la observada son
iguales. Por tanto, en términos de la forma de las CL declaramos empate.

Inmigracion. En 2000 la desigualdad de inmigracion total observada
interestatal es baja: registra un IG de 0.10, que desciende ligeramente para
2010, cuando el IG se reduce a 0.06, lo que indica una reduccién de la des-
igualdad inmigratoria entre las entidades federativas (Cuadro 1). Las CME
logran replicar bien la situacion observada en 2000 ya que registran un IG
de los totales estatales de inmigracion igual a 0.06. Para 2010 incrementan
su precision: mantienen su IG en 0.06 con lo que la desigualdad que repli-
can en el sistema migratorio es igual a la observada.
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Figura 3. Imposibilidad de comparar visualmente las Curvas
de Lorenz cuando son muy parecidas

2010
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Fuente: elaboracion propia.

En cambio, las CMD fallan en 2000 con un IG de 0.01, menor al ob-
servado y al estimado por las CME, y aunque en 2010 se acercan notable-
mente a la situacion observada con un IG de 0.04, no logran la perfecta
exactitud de las CME. Otro punto para las CME.

Como ocurrié con la emigracion, la forma de la CL observada de in-
migracion es bien replicada con los datos calculados por los modelos de
Markov. En 2000, el punto de inmigracion Media (que permite identificar
las entidades que concentran mas que proporcionalmente los movimientos
inmigratorios) de la CLE se desvia solo ocho centésimas de la Media de la
CL observada (recordar que la escala de la CL va de 0.0 a 1.0) y la Media
de la CLD sdlo falla dos centésimas (casi coincide perfectamente con la
Media de la CL observada). Las diferencias en la localizacion de la Me-
diana (que indica cuantas entidades federativas concentran 50 por ciento
de los movimientos migratorios) de la CLE fallé por s6lo una centésima
respecto a la Mediana de la CL observada y la CLD se desvid solo tres
centésimas.
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Por su parte, el punto de maxima desviacion entre la CL y la Linea de
Igualdad (calculado mediante el indice de Shutz) también registra coini-
dencias altas entre la CL observada y las calculadas: se ajusta perfectamen-
te en el caso de la CLE (la desviacion es 0.00) y la CLD falla por sélo tres
centésimas respecto a la CL observada. En 2010, los ajustes son también
elevados. La Media de la CLE falla por s6lo una centésima respecto a la
CL observada y la CLD se desvia apenas cuatro centésimas. La Mediana
y el punto de méaxima desviacion entre la CL y la Linea de Igualdad de las
CL muestran una situacion muy similar: desviaciones de una y seis centési-
mas para el caso de la Media y de ocho centésimas a un ajuste perfecto (el
de la CLD) para el caso del indice de Shutz. Ambos modelos markovianos
replican igual de bien la forma de la CL observada: empate.

Desigualdad migratoria global. La desigualdad global observada en el
sistema migratorio en 2000 (estimada con el método de Plane y Mulligan,
1997) puede calificarse de elevada ya que el IG es 0.24 y permanece igual
en 2010 (Cuadro 1). Las CME reflejan bien esta gran desigualdad ya que
su IG para 2000 es 0.22 y justo de 0.24 en 2010, lo que replica casi exac-
tamente la desigualdad promedio que se registra en la situacion observada.
Las CMD muestran un desempefio muy parecido al de las CME: IG =0.21
en 2000y 0.23 en 2010, por lo que podemos declarar empate en este rubro.
La desigualdad migratoria con el método de Plane y Mulligan (1997) no
permite derivar Curvas de Lorenz.

Dimension 2. Competencia Migratoria

Emigracion. En general, ambos modelos markovianos replican relativa-
mente bien la competencia emigratoria interestatal observada para 2000
y 2010 (recordemos que la escala del IHH es de 0 a 10,000) (Cuadro 1).
El IHH observado en 2000 es 492.8, el de las CME es 714.7 y el de las
CMD de 774.8. Para 2010 estos valores permanecen estables (455.2, 413.0
y 442.7, respectivamente). Los valores cercanos a cero del IHH indican
que la competencia emigratoria observada y calculada es muy alta, lo que
implica que no existen entidades federativas dominantes como expulsoras
de poblacion. Esto es coherente con la evidencia proporcionada por el 1G.
En el tema de la emigracion medida con el IHH podemos declarar empate
entre las CME y las CMD: las diferencias de sus IHH respecto al de emi-
gracion observada son marginales, ya que la escala de medicion va de 0.0
a 10 mil.

Inmigracion. La situacion en este rubro es muy similar a la de emigra-
cion: los dos modelos de Markov reproducen con exactitud la competencia
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inmigratoria observada a escala interestatal tanto en 2000 como en 2010
(Cuadro 1). Los valores de los IHH en 2000 van de 455.2 a 754.7 y en 2010
el rango es de 485.2 a 779.8. Es decir, la competencia inmigratoria se man-
tuvo estable. Los valores cercanos a cero indican que no existen entidades
dominantes en materia de inmigracion, sino que la competencia inmigrato-
ria es muy alta. El comportamiento estable de la competencia inmigratoria
en los afios estudiados también es consistente con lo que muestra el IG.
Dado que las diferencias en los IHH de las CME y las CMD respecto al de
inmigracion observada son marginales, podemos declarar empate entre los
modelos markovianos.

Competencia Migratoria Global. Como es de esperarse (si se revisaron
los resultados anteriores), la competencia migratoria global es muy alta
tanto en la situacion observada, como en los resultados de los modelos
de Markov: los IHH varian en rangos estrechos que van de 461.2 a 787.2
en 2000 y de 714.7 a 954.7 en 2010 (Cuadro 1). Los IHH de las CME se
acercan un poco mas a valor del IHH de la situacién observada que los
de las CMD, pero estas diferencias son tan pequefias (en una escala de
0.0 a 10 mil) que podemos afirmar que para efectos practicos la exactitud
de ambos modelos es igual y se puede declarar empate. En este rubro los
resultados no son directamente comparables con los del IG, que mostraron
desigualdad global creciente, porque la desigualdad global se estimé con
el Método de Plane y Mulligan (1997).

Dimension 3: similitud del comportamiento estadistico

Emigracion. Los coeficientes de correlacion de Pearson entre los valores
calculados y los observados tienen en todos los casos signo positivo y son
de magnitud muy similar, tanto para 2000 como para 2010. En el primer
afo registran 0.35 (CME) y 0.37 (CMD) y en el segundo 0.36 (CME) y 0.39
(Cuadro 1). Si consideramos los umbrales de Field (2005), puede decirse
que los dos modelos markovianos reproducen con precision intermedia
el comportamiento estadistico de la emigracion interestatal observada.'
En ambos afios las CMD registran indices de correlacion ligeramente mas
elevados que los de las CME, especialmente en 2010. Dado el tamaiio de
la muestra (32 totales estatales) las diferencias no son marginales. Esto se
confirma si revisamos los coeficientes correlacion de rangos de Spearman:
las CMD generan coeficientes mas elevados que las CME. En 2000 y 2010
18 Field (2005: 112) se hace la siguiente pregunta: ;Qué tan alta es la correlacion entre dos
variables? y luego de una amplia revision de la literatura propone tres umbrales guia (todos con

signos positivo y negativo): un coeficiente alrededor de 0.1 es Bajo; alrededor de 0.30 Medio; y
uno igual o mayor de 0.50 seria Alfo.
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los coeficientes de Spearman entre los totales observados y los de las CMD
fueron 0.40 y 0.41, mientras que los de las CME llegaron a 0.25 en 2000 y
0.30 en 2010. Punto para las CMD.

Inmigracion. En 2000 las CME registran un coeficiente de correlacion
de Pearson con el patrén observado mucho mas alto que las CMD: 0.45
versus 0.33, pero en 2010 ambos modelos producen el mismo coeficiente:
0.35 (Cuadro 1). Sin embargo, es interesante que el coeficiente de Spear-
man es mucho mas alto para las CMD: en 2000 es 0.45 y el de las CME
es 0.20, y en 2010 los valores son 0.38 y 0.28 respectivamente. En otras
palabras, la tendencia de los valores individuales es mejor reflejada por
las CME, pero la importancia (v.g. jerarquia) de las entidades federativas
como atractoras de poblacion la reproducen mejor las CMD. En esta situa-
cion los propositos de cada estudio definiran cual modelo markoviano es
mas adecuado, por lo que en este rubro declaramos empate.

Similitud estadistica global. Lo primero que se debe resaltar es que los
coeficientes de correlacion de Pearson muestran valores intermedios y al-
tos, lo que indica que ambos modelos replican bien los valores observados
(Cuadro 1). En 2000 los coeficientes de los dos modelos son parecidos
(CME = 0.46 y CMD = 0.41), pero en 2010 las CMD superan claramen-
te a las CME: los valores son 0.45 y 0.37, respectivamente. En términos
de similitud estadistica parece que mientras mas informacion se tenga de
la tendencia (v.g. de la trayectoria) mejor es el rendimiento de las CMD.
Punto para las CMD. Para el caso de la similitud estadistica global no es
posible calcular el coeficiente de correlacion de Spearman.

Dimension 4: Error Proporcional Promedio

Los dos modelos markovianos muestran una notable capacidad de modelar
los flujos inmigratorios interestatales: considerando las 992 casillas de la
matriz de flujos migratorios registran un error proporcional promedio (e)
maximo de seis por ciento y minimo de dos por ciento (Cuadro 1). En
otras palabras: los modelos aciertan sus réplicas del patrén observados 94
por ciento en promedio, como minimo, pero pueden llegar a registrar una
precision promedio de 98 por ciento. Estos resultados sorprendentes los
verificamos varias veces: son correctos. Para ambos afios de estudio las
CMD registran (e) mas bajos y aunque la diferencia no es notable, otorga-
mos el punto a las CMD por su mayor exactitud en este indicador calve de
bondad de ajuste global.
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CONCLUSIONES Y APORTACIONES

En este trabajo se realizd una comparacion sistematicamente multidimen-
sional de los modelos de Markov estaticos y dinamicos con medias mo-
viles, a fin de evaluar su precision / imprecision para replicar los flujos
migratorios interestatales observados de México en 2000 y 2010. Se eva-
luaron cuatro dimensiones de los resultados: 1) Desigualdad interestatal en
la distribucion de los flujos migratorios; ii) Competencia migratoria entre
las entidades federativas; iii) Similitud estadistica del comportamiento de
los flujos entre estados; y, iv. Error proporcional promedio de los flujos
estimados respecto a los observados.

Esta estrategia del analisis comparativo registra, al menos, tres particu-
laridades metodoldgicas que vale subrayar. Primero, analiza dimensiones
diferentes de los resultados para lograr dos objetivos: evaluar de manera
mas completa la precision / imprecision de los modelos markovianos y
evitar “la paradoja de los relojes desincronizados™” (;cual marca la hora
correcta?). Es decir, en este trabajo no se mide la misma dimension de
los flujos migratorios de diferente manera, sino que se analizan aspectos
diferentes de la misma red migratoria. Segundo, la desigualdad migratoria
se analizo no so6lo con indices de Gini, como normalmente se hace en los
estudios sobre la distribucion espacial de los flujos migratorios (v.g. spatial
focus), sino que se apoy6 en un estudio profundo de /a forma de las Curvas
de Lorenz usando indicadores clave. Dado que ¢l indice de Gini puede
generar el mismo valor para escenarios de desigualdad muy distintos, el
uso de las Curvas de Lorenz es fundamental, aunque (sorprendentemente)
rara vez se hace en los analisis de flujos migratorios. Tercero, el analisis de
la competencia migratoria se apoyod en indices de Herfindahl-Hirschman,
que son ampliamente utilizados en economia, pero que, inexplicablemente,
poco se aplican en estudios sobre el grado de concentracion de la migra-
cion entre unidades espaciales de origen y destino.

En términos analiticos, llama la atencidn la gran capacidad de los mo-
delos Markovianos para replicar no solo la red de flujos migratorios en sus
distintas dimensiones, sino incluso la forma de las Curvas de Lorenz (en el
caso de la desigualdad migratoria interestatal). Atin mas, los resultados de
los modelos estatico y dinamico siempre apuntan en la misma direccion,
evitan “la paradoja de los relojes desincronizados” y son consistentes en
todas las dimensiones de sus resultados. Lo tnico que varia es su grado de
precision (siempre elevada) en alguna de las dimensiones. Un dato contun-
dente: el indicador global de bondad de ajuste entre lo calculado y lo ob-
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servado muestra que los modelos aciertan sus réplicas de la red migratoria
observada 94 por ciento en promedio como minimo (cuando se utiliza el
modelo estatico) y pueden llegar a registrar una precision promedio de 98
por ciento si se aplica el modelo dinamico.

Al final, el modelo de Markov dinamico con medias moviles resultd
ligeramente mas preciso que el modelo estatico para replicar los flujos mi-
gratorios interestatales observados de México (Cuadro 3). Tres argumentos
justifican esta conclusion: i) mayor precision global (menor error propor-
cional promedio); ii) exactitud notablemente superior para replicar el com-
portamiento estadistico de los flujos entre estados; y, iii) su capacidad para
integrar mayor informacion al modelaje de los flujos migratorios (incor-
pora no so6lo el presente, sino el pasado: las tendencias o trayectorias), lo
que implica que mientras mas amplia sea la temporalidad del analisis mas
informacion se incorpora sobre la tendencia migratoria y mayor la superio-
ridad del modelo dindmicos sobre el estatico. Esta no es una especulacion
tedrica: a lo largo del trabajo se observé como el modelo dindmico mejord
notablemente su exactitud en 2010 respecto a 2000."

Sin embargo, los modelos markovianos estaticos y dinamicos siguen
siendo vulnerables a su critica principal: son buenas herramientas para mo-
delar flujos migratorios, pero no explican el fenomeno que modelan. En
este trabajo replican de manera notable los flujos migratorios interestatales
de México, pero no explican por qué se generan esos flujos. Explicarlos
seria materia de otros enfoques demograficos complementarios. Pedirles
explicaciones a los modelos markovianos seria pedirles demasiado.?

1 La superioridad de los modelos dinamicos esta en linea con los hallazgos de Guijarro y Hierro
(2005) para el sistema migratorio de Espafia.

20 E] tema de la explicacion en las ciencias sociales implica un debate epistemologico de amplias
proporciones. Incluso existen diversas teorias de la explicacion. En ciencias sociales se acepta
que no siempre es posible generar explicaciones causales de la manera como se hace en los
campos de las ciencias de la materia (como la fisica o la quimica) o en las ciencias de la vida
(como la biologia), lo que constituye un déficit epistemologico inherente de las ciencias sociales
(Rappaport, 1995).
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Cuadro 3. Sintesis: Cadenas de Markov Estaticas (CME) versus Cadenas de Markov
Dinamicas (CMD)

Dimensiones a evaluar Cadenas de Markov
Estaticas Dinamicas

Desigualdad
indice de Gini

Emigracion +
Inmigracion +

Global
Forma de la Curva de Lorenz

Emigracion

Inmigracion
Competencia Migratoria

Emigracion
Inmigracion

Global
Similitud Estadistica

Emigracion ’
Inmigracion

Global

+ &

Error Proporcional Promedio

Fuente: elaboracion propia.
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