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ANALISIS DE TRANSICION DINAMICA: UN ENFOQUE NO
PARAMETRICO APLICADO A LA REGION CENTRO
DE ME£xico (1988-2003)

Rafael Borrayo Lépez * y Juan Manuel Castafieda Arriaga**
Fecha de recepcién: 4 de mayo de 2011. Fecha de aceptacién: 7 de agosto de 2011.

RESUMEN

La teorfa del crecimiento (neocldsica, endégena y de la nueva geografia econdmica) y el
desarrollo de nuevas técnicas computacionales han fertilizado el campo de conocimien-
to del andlisis econdmico-espacial y, mds recientemente, el uso de métodos paramétri-
cos se ha complementado con el desarrollo de métodos semi y no paramétricos que han
potenciado el andlisis de procesos de crecimiento. Desde esta perspectiva, en este estu-
dio se realiza un andlisis de dindmica de la distribucién (ApD) de una medida del ingreso
regional aplicado a la regién centro de México, a escala municipal. Este andlisis explora-
torio de datos encuentra evidencia sobre la importancia de efectos espaciales y, en par-
ticular, los relativos a la existencia de una estructura econémica estratificada, como una
manifestacién del nivel de polarizacién global.

Palabras clave: convergencia, autocorrelacion, heterogeneidad, movilidad, polarizacién.

ANALYSIS OF DYNAMIC TRANSITION: A NON-PARAMETRIC
FOCUS APPLIED TO MEXICO'S CENTRAL REGION (1988-2003)

Abstract

‘The theory of growth (neoclassical, endogenous and that of the new economic geography)
and the development of new computerized techniques have fertilized the field of knowl-
edge in spatial economic analysis and, more recently, the use of parametric methods has
been complemented by the development of semi- and non- parametric methods which
have fortified the analysis of growth processes. From this perspective, this study makes use
of a dynamic distribution analysis (DD4) to measure regional income applied to Mexico’s
central region, on a municipal scale. This exploratory analysis of data finds evidence of the
importance of spatial effects and, in particular, of those relative to the existence of a strati-
fied economic structure, as a manifestation of the level of global polarization.

Key words: convergence, autocorrelation, heterogeneity, mobility, polarization.
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ANALYSE DE TRANSITION DYNAMIQUE : UN ABORD NON PARAMETRIQUE
APPLIQUE A LA REGION CENTRALE DU MEXIQUE (1988-2003)

Résumé

La théorie de la croissance (néoclassique, endogene et de la nouvelle géographie éco-
nomique) et le développement de techniques informatiques ont fertilisé le champ de
connaissance de I'analyse économico-spatiale et, plus récemment, I'usage de méthodes
paramétriques a été complémenté par le développement de méthodes semi et non pa-
ramétriques qui ont rendu possible 'analyse des processus de croissance. En adop-
tant cette perspective, il est effectué dans cette étude une analyse de dynamique de la
distribution (ApD) d’une mesure du revenu régional appliqué a la région centrale du
Mexique, & 'échelle municipale. Cette analyse exploratoire de données avere 'impor-
tance d’effets spatiaux, notamment ceux relatifs a 'existence d’une structure écono-
mique stratifiée, ce qui met en évidence le degré de polarisation global.

Mots clés : convergence, auto-corrélation, hétérogénéité, mobilité, polarisation.

ANALISE DE TRANSICAO DINAMICA: UM ENFOQUE NAO-PARAMETRICO
APLICADO A REGIAO CENTRO DO MEXICO (1988-2003)

Resumo

A teoria do crescimento econdmico (neocldssica, endégena e da nova geografia econd-
mica) e o desenvolvimento de novas técnicas computacionais fertilizaram o campo de
conhecimento da andlise econ6mico-espacial e, mais recentemente, a utilizagio de mé-
todos paramétricos se complementou com o desenvolvimento de métodos semi e nao-
paramétricos que potencializaram a andlise dos processos de crescimento.

Desde essa perspectiva, no presente estudo se realiza uma andlise de dinAmica da distri-
buicio (apD) de uma medida da renda regional aplicada 4 regido centro do México, a
escala municipal. Esta andlise exploratéria de dados encontra evidencia sobre a impor-
tAncia de efeitos espaciais e, em particular, os relativos & existéncia de uma estrutura eco-
némica estratificada, como uma manifestagio do nivel de polarizagao global.
Palavras-chave: convergéncia, auto-correlagao, heterogeneidade, mobilidade,
polarizacio.
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Andlisis de transicién dindmica: un enfoque no paramétrico aplicado a la regién centro de México

INTRODUCCION

La existencia, extensamente documentada, de disparidades entre paises y regio-
nes dentro de una nacién es un problema que concentra crecientemente la aten-
cién en la investigacién y en el debate de politica pablica. El objeto de interés
particular consiste en saber si tales diferencias se amplian, estabilizan o dismi-
nuyen en el tiempo y comprender los procesos reales que las explican. Conocer
la direccién y el monto del cambio necesita de métodos de cuantificacién mds
robustos y rigurosamente construidos, porque las acciones sociales e individua-
les para superar las desigualdades, en todas sus escalas, pasa necesariamente por
la asignacién de recursos limitados en un contexto de conflictos institucionales
y de intereses diversos.

En general, la forma dominante de tratar analiticamente fenémenos estruc-
turales de esta naturaleza se sustenta en la teoria del crecimiento econdémico' y,
el andlisis empirico, en el desarrollo de nuevas técnicas de cuantificacién, en par-
ticular no paramétrica y semiparamétrica, que se han vuelto viables de operar
por la disponibilidad de recursos computacionales mds potentes (computadoras
veloces y software especializado). Los desarrollos teéricos y empiricos conside-
rados para este trabajo se apoyan en la critica iniciada por Quah (1993, 1997)*
a la tradicién que surge de los trabajos de Barro (1992) y Barro y Sala-i-Martin
(1995) sobre convergencia entre paises y regiones. Una breve sintesis sobre este
amplio e intenso debate la ofrece Islam (2003) en términos de las distintas no-
ciones e interpretaciones del concepto de convergencia y sus desarrollos meto-
doldgicos asociados (Cuadro 1). En las revisiones recientes de Durlauf y Quah
(1999), Temple (1999) y Durlauf ez 2/ (2005), se identifican dos grandes grupos
de métodos: 7) andlisis econométrico y el 7z) andlisis de la dindmica de una distri-
bucidn (ADD), con base en técnicas no paramétricas.

Los estudios empiricos que usan este segundo grupo con frecuencia revelan
patrones complejos de crecimiento regional que involucran la coexistencia de
procesos de persistencia, divergencia-convergencia y movilidad entre regiones,
en asociacién a distribuciones de ingreso con multiples formas de agrupacién,
lo que sugiere que la atencién exclusiva sobre la existencia (o no) de convergen-
cia puede conducir a simplificar el andlisis de los procesos de dindmica regional.

En sus tres vertientes: neocldsica, enddgena y mds recientemente, nueva geograffa econémica.
Un enfoque alternativo y complementario que permite abordar procesos dindmicos insufi-
cientemente tratados por las técnicas econométricas, tales como: aglomeracién, estratificacion
y polarizacién regional.
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En consecuencia, se ha seleccionado un enfoque no paramétrico para el andlisis
de una muestra de datos sobre una medida de “ingreso” de cada uno de los mu-
nicipios de la regién centro de México (Rcm), el cual tiene como ventajas: 7) usar
la informacién de la distribucién completa de los datos,’ 77) permite identificar
movimientos relativos de cada regién o procesos de dindmica intradistributiva
(movilidad, persistencia, polarizacién y estratificacién) y #i) al menos, se le reco-
noce también la ventaja de no imponer forma funcional alguna a esa dindmica.

Cuadro 1. Herencia del debate sobre convergencia

Dicotomias sobre el concepto de convergencia: Desarrollos metodoldgicos:

a)  Convergencia dentro de una economia vs. convergencia a)  Enfoque transversal informal y formal,
entre economias, b)  Enfoque de panel,

b)  Convergencia en términos de tasa de crecimiento vs. nivel o) Enfoque de series de tiempo, raices
de ingreso, unitarias y cointegracion, y

) Convergencia B vs. o, d)  Enfoque de dindmica distributiva.

d)  Convergencia no condicional (absoluta) vs. condicional,
e)  Convergencia global vs. convergencia local (o club),

f) Convergencia ingreso vs. convergencia productividad, y
g)  Convergencia determinista vs. estocdstica.

Fuente: Islam (1995).

Para el caso de México dominan los estudios sobre anilisis convergencia
de tipo paramétrico,* pero los estudios que usan técnicas no paramétricas son
menos frecuentes y, aunque sin ser exhaustivos, se mencionan los trabajos de
Aroca et al (2005), Garcia-Verdd (2005) —con desagregacién estatal—, y Valdivia
(2008) que trabaja la RcM para la escala municipal, como en este trabajo, pero
con una estrategia metodolégica diferente. Este andlisis exploratorio se compo-
ne esencialmente de dos partes: Seccién 2) un ADD bisico y Seccién 3) un ADD
con efectos espaciales y filtro espacial. En la primera parte se formula el App y

7« .

La unidad de observacién es el municipio, pero a lo largo del texto se denominard “region”.
Trabajos representativos de este tipo son: Esquivel, 1999; Cermefio, 2001; Mendoza, 2004;
Chiquiar, 2005. En una breve sintesis de resultados, para una desagregacion de datos a nivel
estatal, la mayorfa de los estudios documentados y analizados en estos trabajos han encontra-
do que en el periodo 1970-2004 no existe la suficiente evidencia sobre un proceso de conver-
gencia; sin embargo, hay consenso que para el subperiodo 1970-1985 existe un proceso de
convergencia sigma y beta absoluta, mientras que para el periodo 1985-2004 todo indica que
existe un proceso de divergencia absoluta (Pedroza ez a/, 2009).
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sus tres componentes: forma, movilidad y proyeccién de largo plazo y, en la se-
gunda parte se incorporan al andlisis los efectos espaciales de autocorrelacién y
heterogeneidad.

ANALISIS DE LA DINAMICA DE UNA DISTRIBUCION (ADD) BASICO

Este trabajo recupera para su aplicacion los desarrollos metodolégicos que sur-
gen a partir del trabajo de Quah (1993, 1997) como andlisis de la dindmica
de una distribucion (distribution dynamics) y los trabajos de andlisis empirico
sobre el crecimiento econémico que se revisan con detalle en Durlauf y Quah
(1999) y Dutlauf, Johnson y Temple (2005). Estos autores documentan las cri-
ticas sobre las insuficiencias del enfoque econométrico en la identificacién de
las caracteristicas evolutivas de la distribucién transversal de una variable en
el tiempo, que son: 7) el andlisis de la forma general (externa), 77) la dindmica
dentro de la distribucién (movilidad) y i) el comportamiento de largo plazo
(o ergddico).” Propiamente, este es un andlisis de dindmica de una distribu-
cién (ADD) o transicidn dindmica, y tiene como soporte un modelo estadistico
o probabilistico. Para construir el modelo se postula algiin mecanismo que go-
bierne la evolucién de una distribucién en el tiempo (secuencia de distribucio-
nes transversales) con apoyo del concepto de kernel estocdstico, como un ope-
rador matemdtico que sintetiza la informacién completa sobre la dindmica de
la distribucién.®

Dada una estructura de datos con 7 observaciones, que son realizaciones (x)
de una variable aleatoria, {X ; }:’=1’ i.i.d.~ F, donde F denota una funcién de dis-
tribucién desconocida cuya estimacién representa el objetivo principal; aunque
en particular el interés se enfoca a la estimacién de la densidad asociada (f'= F)
suponiendo que ésta existe.” La forma mds simple de modelar la evolucién de

En general, en un ADD las entidades de estudio (unidades observadas) pueden ser agentes
individuales tales como: consumidores, empresas u hogares (microdatos) o corresponder a es-
pacios econémicos de escala global, nacional o regional (macrodatos).

En la base de este enfoque estd una ecuacién en diferencias estocéstica cuyo desarrollo tedri-
co proviene de Stokey y Lucas (1989); para mayores detalles y exposicion formal véase Quah
(19964, 1997) y Dutlauf'y Quah (1999).

En lugar de suponer un modelo paramétrico para la distribucién (2 gr. una distribucién nor-
mal con esperanza y varianza desconocidas), sélo se asume que la densidad existe y es posible
“alisarla” de forma adecuada (diferenciable).

11



Rafael Borrayo Lépez y Juan Manuel Castafieda Arriaga

esta distribucién transversal es un proceso auto-regresivo de primer orden, cuya
dindmica {F, :# > 0} o equivalentemente { £, : # > 0} se especifica asi.?

Uty

Jra =T*(fou) =T, (f)=T, -f;parat>1yf dada. (1)

Donde # _, es una secuencia de perturbaciones, 7™ es un operador que ma-
pea las medidas de probabilidad (densidades) desde el tiempo zal #+1, y T, es
un operador derivado que en su definicién quedan absorbidas o “encriptadas”
las perturbaciones; esto es, la relacién entre densidades del periodo # al periodo
t+1 (Ec. 1) contiene la informacién completa sobre la dindmica intra-distribu-
tiva o movilidad de la unidades observadas.

Cuando la variable de interés es continua (como el ingreso) cualquier discre-
tizacién serd siempre arbitraria e importa porque los postulados sobre la conduc-
ta dindmica inferida de la distribucién y las implicaciones de esa conducta en
el largo plazo son sensibles a tal particién (Bulli, 2001), la misma propiedad de
Markov puede resultar alterada.’ La técnica de kernel estocdstico es una manera
de superar este problema de discretizacién del espacio-ingreso.'

Si representamos por {X H):t= 0} un proceso estocdstico con realizaciones {x@ )};1:1 o da-
tos del ingreso de las n regiones en ¢l tiempo t, podemos denotar por Fx(t) la distribucién de
x(#) y mediante £, una medida de probabilidad asociada ala 7 ; para simplificar la notacién
se emplea /'y F respectivamente.

Si Xt es una variable discreta en el espacio-ingreso, el operador 7* puede interpretarse en
una matriz de probabilidades de transicién (markoviana), A, y la Ec. (1) se convierte en:
S = M](f,). Si ademds se asume que el mecanismo de transicién subyacente es invariante
en el tiempo, las matrices Mt pueden promediarse para obtener una matriz M tinica que des-
cribe la dindmica de la distribucién discretizada. En general, bajo los dos supuestos expues-
tos, para s periodos después la Ec. (2) toma la forma siguiente: f,,; = (M*)'(f;). Debido
a que el valor propio més grande de la matriz de probabilidad de transicién (M) es tnico,
Ms converge a una matriz de transicién de rango 1 (Quah, 1996y 1997). Por lo tanto, todas
sus filas deben ser iguales y, mds atn, iguales a un vector de probabilidad que cumple con:
fo.=M" f_. Elvector f. es el vector fila ergédico, corresponde al limite de (10) conforme
§ = ooy representa el limite de largo plazo de la distribucidn del ingreso entre las regiones.

Entre las posibilidades metodolégicas disponibles estin Magrini (1999) adopta un procedi-
miento que se considera reduce el grado de arbitrariedad en la discretizacién mediante la se-
leccién que minimice el error (cuadrado medio o absoluto integrado) de la aproximacién;
Bulli (2001) recomienda adoptar un método que denomina de discretizacién regenerativa,
originalmente usado en la literatura de cadenas de Markov Monte Carlo; y Hyndman ez a/
(1996), empleado por Basile (2007), el enfoque de densidades condicionales “apiladas”.
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En consecuencia, si X toma valores en un espacio-ingreso continuo, el ope-
rador 7™ debe interpretarse como una funcién de transicién o kernel estocdsti-
co: f(x,535), que es la funcién de densidad de X = y condicional a X = x. De
tal manera que:

b
Prla< X,,, <b|X, =x)= [(x.t,y.5)dy 2)

Si el mecanismo de transicién es invariante en el tiempo, la matriz de densi-
dad de probabilidad de transicién s6lo depende del intervalo de tiempo s y pue-
de escribirse como la densidad condicional ji(y|x) Igualmente, bajo los dos
supuestos del caso discreto, la expresion que describe la evolucién de la distribu-
cién en el tiempo quedard como:

Frs ) = [ 1,010 £, (x)dx (3)

Esta ecuacién (3) se resuelve para la probabilidad f, (y|x):

f;,x-m (xs y) (4)
J,(x)
La densidad condicional describe la probabilidad de que una regién dada se

mueva a un cierto estado de ingreso relativo (mds rico o mds pobre) conocido
su nivel de ingreso inicial.'"' Hasta aqui tenemos todos los elementos del mode-

£.0l0=

lo probabilistico de transiciones con el cual realizar un andlisis de movilidad o di-
ndmica intra-distributiva. Una vez que se ha estimado la densidad condicional
£, (%), serd posible proyectar la distribucién del ingreso regional hacia el futu-
ro."” Es importante porque la observacién de la forma de la distribucién ergédi-
ca complementa un andlisis de convergencia. Mientas una densidad real en un

T Fl estimador de la densidad condicional ( j}, N y\x) ) se calcula de la siguiente manera: 1) se

usa una funcién kernel que para la distribucion conjunta (ﬁ s (X, y)) se especifica como un
producto de dos kernel univariados (gaussianos): fl as(6Y) = nh T z K(5=,5%); don-
dez, =(x,,y,)eslai-ésima observacién de la muestray z = (x y) es un punto fijo, las 4 son
los bandwith respectivos; 2) la distribucién marginal de x se obtiene por integracién numé-
rica con respecto a y de la distribucién conjunta: f,(x) = J. fr (L )dy = J K(x,y)dy,
y finalmente, 3) la distribucién condicional se obtiene dlvlcrlendo los estimadores de densi-
dad anteriores, segtin la ecuacién (4). Se emplearon los algoritmos programados por Magrini
(2007).

Siempre que exista una f, (y‘x) la densidad de largo plazo (. (3)) puede obtenerse como
una solucién de: f_(y) = j £ (y‘x)f& (x)dx (Johnson, 2004).
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tiempo dado puede reflejar un desequilibrio (histérico) ocasionado por shocks
estructurales del pasado, la densidad ergédica muestra un equilibrio futuro en
ausencia de cambios estructurales. El cdlculo de £, () es importante porque
si esta distribucién estacionaria muestra una tendencia hacia un “punto-masa”,
sugiere un proceso de convergencia hacia una estructura mds igualitaria. Si por
el contrario, la tendencia es hacia la formacién de dos puntos (bimodal) o ms,
puede interpretarse como una manifestacién de polarizacién del ingreso. El pro-
pésito de un ADD consiste en destacar la dindmica implicita en el periodo cu-
bierto por los datos, de ninguna manera derivar un pronéstico (Quah, 1993).
En sintesis, hemos expuesto los fundamentos necesarios para elaborar un and-
lisis de dindmica de una distribucién (ADD) o transicién dindmica con sus tres
componentes bdsicos: 7) la forma general (externa), i) la dindmica dentro de la
distribucién (movilidad) y 777) su comportamiento de largo plazo (o ergddico).

Datos y anlisis exploratorio de datos

Una recomendacién metodoldgica para un estudio empirico consiste en empe-
zar con un andlisis exploratorio de datos, seguido de un andlisis confirmatorio
(Tukey, 1980). La fuente de informacién utilizada para esta aplicacién provie-
ne de los censos econdmicos (1988, 1993, 1998 y 2003) del Instituto Nacional
de Estadistica, Geografia e Informdtica de México (INEGI). Las unidades de ob-
servacidn son los municipios y, en particular, se extraen de los censos los 535
correspondientes a la regién centro de México (Rcm), “depurados” preliminar-
mente para conformar una muestra de 499 municipios."

La variable de interés para esta aplicacién es una medida aproximada del “in-
greso regional” per cdpita 'y se propone para tal aproximacién el cociente del va-
lor agregado censal bruto (vacs) entre la poblacién ocupada (ro) a escala mu-
nicipal. No utilizamos a la poblacién debido a la presencia del fenémeno de
commuting sobretodo en las zonas metropolitanas de la Rem. Este cociente tiene
ademds la ventaja de ser medido sobre la misma base, el vacs y la Po son medi-
das estrechamente asociadas al lugar de trabajo, cuestién diferente si empleamos

13 La rcM estd delimitada por seis estados: Distrito Federal, Hidalgo, México, Morelos, Puebla

y Tlaxcala. Se conforman cuatro series de datos transversales (desagregacién municipal) para
los afios 1988, 1993, 1999 y 2003. Es de sefalar también que la seleccion de la Rem para ilus-
trar el ADD fue porque los programas utilizados demandan un gran tiempo de procesamiento
numérico para el caso nacional en plataforma Windows.
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poblacidn total para relativizar el vac. Aunque propiamente es también una
medida gruesa de productividad regional, el uso que se hard a lo largo del capi-
tulo serd simplemente como ingreso regional en el contexto del andlisis empiri-
co del crecimiento."

En México es muy escasa la generacion de estadisticas regionales de pro-
duccién y empleo, lo poco y parcialmente existente remite al nivel de entidad

(uadro 2. Resumen descriptivo de la Base de Datos para la Regidn Centro de México (RCM).

Nem. de Observaciones Media Desviacion Estdndar ~ Minimo Méximo
RCM
188 499 18.47 24 0.22 187.05
193 499 18.75 25.72 0.03 252.96
198 499 16.26 23.93 0.02 263.03
103 499 17.21 26.58 0.09 276.52

Figura 1. Varianza de la variable de estudio para la RCM.

710
690
_ 670
£ 650 -
= 630
610 —
590 o
570

1988 1993 1998 2003

Periodo
Notas: PO significa poblacion municipal ocupada, VACB = VAC es el valor agregado censal bruto municipal para el periodo y 7 =
VACpo corresponde a la relacidn del valor agregado censal bruto por personal ocupado. Los valores del VACB son miles de pe-
sos constantes de 1993. La Base de Datos para la RCM —considerada— consta de 499 observaciones (municipios), aun cuan-
do el nimero total de municipios a 2009 es de 535. La diferencia estriba en la eliminacion de registros sin informacién para
alguna de los variables de estudio (PO /0 VAC).
Fuente: Elaboracidn propia con base en Censos Econdmicos de INEGI.

" Es sabido que en la investigacion empirica sobre crecimiento econémico las variables de in-
terés se relativizan por la poblacién para aislar del andlisis su tratamiento explicito. Sin em-
bargo, para efectos de un ADD es alta la pertinencia del uso de la poblacién ocupada, es mds
‘natural’ esta forma relativizada, respecto de la absoluta, cuando el interés estd en los cambios
en la distribucién del ingreso en el tiempo (Fischer y Stumpner, 2008: 118).
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federativa y, salvo casos especiales, los censos concentran la informacién dispo-
nible con el detalle requerido. En Valdivia (2008) puede encontrar el lector pre-
cisiones sobre el acotamiento del universo de representacién'® y sobre los proble-
mas asociados a la medicién del empleo regional, el papel de la “informalidad”

y otros aspectos de la sub-representacion.
Las caracteristicas generales que destacan de los datos originales de la mues-

tra de la RcM son: 7) el rango de variacién entre valores mdximos y minimos es

Figura 2.a Exploracion de los patrones de distribucidn de la variable de estudio 2(88) = VACpo. 1988
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Figura 2.b Exploracion de los patrones de distribucidn de la variable de estudio 2(03) = VACpo. 2003
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Notas: Las barras verticales corresponden al grdfico de frecuencia, la linea suavizada de menor proyeccidn sobre el eje de las
ordenadas corresponde a la distribucion normal (Gaussiana) y la linea de menor suavizacidn y proyeccion sobre el eje de las
ordenadas, corresponde a la distribucion Kernel estimada para el pardmetro de suavizacién que aparece al pie de cada grdfi
co. El némero de observaciones por grdfico (serie) es de 499.

Fuente: Elaboracidn propia con Stata/SE 10.0.

15 Los censos reportan unidades establecidas (con local fijo), excluyendo las actividades del sec-
tor agropecuario y de pesca, aunque contienen una buena representatividad en términos de

incluir a las unidades mds dindmicas de cada uno de los sectores.
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muy amplio, el coeficiente de ambos oscila entre 2 y 4 6rdenes de magnitud
(8.39E+02, 7.52E+03, 1.36E+04, 3.24E+03) para cada uno de los anos de los
censos;'® 7i) una varianza que oscila contrastantemente de creciente a decrecien-
te y luego a creciente para los periodos secuenciados de la muestra (Cuadro 2 y
Figura 1); y 7) la distribucién empirica (estimador de densidad kernel) es mar-
cadamente asimétrica, con fuertes sesgos en ambas colas, aunque concentra mu-
chos valores hacia los niveles bajos de ingreso regional y una cola muy prolon-
gada y dispersa hacia los ingresos altos (Figuras 2.ay 2.b)."”” En suma, se trata de
una distribucién empirica dificil de manejar analiticamente.

Debido a la caracteristica asimétrica y sesgada que exhibe la distribucién se im-
pone realizar un diagnéstico de normalidad. Las gréficas ‘Q-N, en la Figura 5.a,
muestran un comportamiento muy desviado respecto de una densidad normal,
particularmente en las colas, que sugiere una fuerte presencia de valores extremos
con alto riesgo de los efectos nocivos de los llamados datos outliers. Esto sugiere
un tratamiento preeliminar de los datos que reduzca este problema, pero sin al-
terar significativamente la estructura de los datos. Es usual en la literatura empi-
rica explorar con diferentes operadores matemdticos de transformacién para “ali-
near” mejor los datos de la distribucién empirica a una curva “bien comportada”
(ver Figura 5.b).

Anlisis empirico de transicién dindmica para la RCM

Empezamos ahora con un andlisis de la evolucién de la forma de la distribucién
de los datos para la ReM cuyos fundamentos fueron expuestos en la seccién ante-
rior. En la Figura 3.a se muestran las distribuciones empiricas para los datos ori-
ginales (relativizados) que son estimadores de densidad kernel con pardmetro de
suavizacion “6ptimo”, calculado mediante la metodologia de Bowman (1997),
y en la Figura 3.b los estimadores de densidad kernel calculados con el prome-
dio de los valores 6ptimos para cada una de las cuatro series.

En las figuras el valor de 1.0 sobre el eje horizontal indica el ingreso regional
promedio de la RcM y la altura de la curva en un punto registra la probabilidad

16 Esta disparidad se acentiia para la muestra nacional a escala municipal, dicho coeficiente es de
3 a4 6rdenes de magnitud (2.45E+03, 7.58E+04, 8.04E+04, 3.28E+03).

Las pruebas de multimodalidad realizadas empleando la técnica descrita en Bianchi (1997),
con distribuciones independientes entre los afios, documentan la existencia de una moda

para las series 1988 y 1993, asi como tres modas para los anos de 1998 y 2003, ver Borrayo y
Castaneda (2010).
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Figura 3.a Estimador de densidad kernel con pardmetro de suavizacion Gptimo
Gaussian Kernel Densities, h = h (Bowman)
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Lrel = VACpo/mu(VACpo)
Zrel = VACpo / mu(VACpo):
h(88) =0.1373, h(93) = 0.1407,
h(98) =0.1245, h(03) = 0.1397.
Figura 3.b Estimador de densidad kernel con pardmetro de suavizacién promedio.
Gaussian Kernel Densities, h = h (Fixed)
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Irel = VACpo/mu(VACpo)
Irel = VACpo / mu(VACpo):
h(88, 93, 98, 03) = 0.13555

Notas: La representacidn grdfica del estimador de densidad kenel con pardmetro de suavizacion Gptimo, determinado con la
metodologia de Bowman (1997), se muestra en la figura de arriba. La figura de abajo representa el estimador de densidad
kernel que se obtiene con el pardmetro de suavizacion promedio calculado a partir de los valores Gptimos de las cuatro series.
El némero de observaciones por serie en cada grdfica es de 499.
Fuente: Elaboracidn propia con base en Matlab Statistics Toolbox.
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de que una regién particular tenga cierto ingreso relativo. Para todas las fechas,
aunque hay cambios de forma, la evidencia grafica sobre diferencias en las for-
mas externas es muy débil y las fluctuaciones hacia la cola derecha de la densi-
dad no terminan por conformar modas sugerentes de una estructura de datos
globalmente estable.

Ante las caracteristicas que muestran las distribuciones empiricas se opta por
realizar una transformacién logaritmica de los datos para la que en las Figuras
4.a'y 4.b se muestra el efecto correspondiente: se reducen las observaciones que

Figura 4.a Grdficos de caja para la variable cruda.
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Figura 4.b Grdficos de caja para la variable fransformada.
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Nota: La representacidn de las grdficas de caja para lo variable cruda y fransformada, sustenta la seleccion de la transforme-
cion elegida. El ndmero de observaciones por serie en cada grdfico es de 499.
Fuente: Elaboracidn propia con Stata/SE 10.0.
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se desvian fuertemente del resto de unidades de la muestra y se presentan repar-
tidos a ambos lados de la distribucién de la variable transformada.

Muchas pueden ser las fuentes que explican la existencia de estos datos ouz-
liers, desde la recoleccién y tratamiento inicial hasta que, en realidad, se trata de
observaciones que estdn mostrando comportamientos de las regiones extraordi-
nariamente buenos o malos. Los resultados de las graficas ‘Q-N" en Figuras 5.a'y
5.b, justifican entonces la transformacién en el sentido de que se ajustan mejor
los datos a una densidad normal.

Como la densidad condicional ha de evaluarse en el tiempo inicial y el final,
la precision de la estimacién disminuye fuertemente si el tamafio de la muestra
es pequefio. Una desventaja del enfoque kernel continuo es que el investigador
necesita muchas observaciones con el fin de obtener estimados confiables de la
dindmica intra-distributiva, por lo que, la eficiencia de la estimacién requiere de
un tamafo de muestra lo mds grande posible. En nuestro caso de aplicacién se
ilustra para el ano de 1988 y 2003, la muestra agrupa transiciones quinquenales
por un total de 998 observaciones (2 series, cada una con 499 datos) y se consi-
dera adecuado para los objetivos buscados.

Los resultados de las estimaciones del kernel estocdstico se presentan en las
Figuras 6.ay 6.b para el periodo de 15 afios.

Una forma natural de empezar a interpretar los resultados consiste en apro-
vechar el poder de las técnicas gréficas para el andlisis de dindmica de una intra-
distribucién. La Figura 6.a muestra una gréfica 30 de la densidad condicional
estimada, el eje vertical mide la probabilidad asociada a cada par de puntos del
plano x(1988) vs. y(2003). Esta gréfica es una coleccién de densidades condi-
cionales, una al lado de la otra, que resultan del plano de corte en 7 paralelo al
eje #+15; en su conjunto muestra cémo la distribucién evoluciona de za r+15.
Las lineas paralelas al eje y(2003) tienen asociada la probabilidad de transitar
desde el punto correspondiente en el eje x(1988) a cualquier otro punto 15
afios después.

Sin embargo, la dindmica de intra-distribucién regional puede visualizarse con
mayor claridad en una gréfica de curvas de nivel (contour-plot), que resulta de la
proyeccion de la densidad condicional sobre planos de x-v que parten del corres-
pondiente al de densidad méxima. Las lineas de la Figura 6.b conectan puntos con
el mismo nivel de densidad de probabilidad del grifico 3p."® Es directo interpre-
tar los puntos sobre la diagonal (45-grados) como una situacién de persistencia,

8 Un concepto equivalente a estas curvas, pero mds riguroso, es el propuesto por Hyndman

(1996) llamado de la regién de mds alta densidad (o HDR, highest conditional region).
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Figura 5.0 Grdficos QN para la variable cruda Z=VACpo.
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Nota: La representacidn de las grdficas Q-N para la variable cruda y transformada, sustenta la seleccion de la transformacidn
elegida. El nomero de observaciones por serie en cada grdfico es de 499.

Fuente: Elaboracidn propia con Stata/SE 10.0.
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Figura 6.0 Grdfico 3D del estimador kernel estocdstico  Figura 6.b Curvas de nivel del estimador kemel
condicional de lu variable transformada y relafivizada.  estocdstico condicional de la variable transformada
y relativizada.

105
Figura 7 Estimadores kemel Gausianos con pardmetro de suavizacion adaptativo de las distribuciones inicial

1988 y ergddica.
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Nota: Estimacién del Kemel Estocdstico mediante estimadores de densidad Kermel para la variable transformada y relativize-
da: Xlrel =In(z) / p[In(z) . Periodo: 1988-2003, h = 0.1173 con Vida Media = 0.9499. El némero de observaciones
por serie en cada grdfico es de 499.

Fuente: Elaboracidn propia usando Matlab con base en Magrini (2007).

una regién localizada sobre esos puntos se mantienen en el mismo estado en ry en
r+15. Entonces si toda la masa de probabilidades se concentra alrededor de la dia-
gonal de 45 grados, indica un fenémeno global de persistencia o ausencia de mo-
vilidad. Aun cuando la concentracion no sea tan estrecha a la diagonal, la alinea-
ci6n de los aglomerados y los picos (islas) alrededor de ella sugieren un bajo grado
de movilidad y ligeros cambios en la forma de la distribucién del ingreso regional.
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En consecuencia, a partir del mdximo global los planos de corte definidos
como un porcentaje de éste generan las curvas visualizadas correspondientes a
diferentes niveles son: (96, 86, 82, 76, 66, 54, 46, 34,22, 10, 6y 1 —niveles que
se leen desde el exterior hacia el interior—), son regiones del espacio muestra que
tienen asociada una probabilidad constante. Una linea horizontal en 1.0 locali-
za regiones con ingreso igual al promedio de la ReMm al tiempo #y una linea verti-
cal en 1.0 localiza regiones con ingreso igual al promedio en #+15. Asi, imagine
el lector cualquier linea (o barra) horizontal con centro en las modas y a ambos
lados se pueden identificar cotas al 99% y al 50%, si la diagonal principal cru-
za dentro del rango del 50% se considera como evidencia de fuerte persistencia,
pero si cruza dentro del rango del 99% habrd mucha mds movilidad intradistri-
butiva y baja persistencia."

Las Figuras 6.a y 6.b revelan tres caracteristicas estructurales importantes, la
coexistencia de procesos de persistencia, movilidad y polarizacién. En el rango
de ingreso entre 0.7-1.5 veces el promedio de la RcM para £+15, se observa una
fuerte persistencia (parte central), pero también una alta movilidad en los ran-
gos de ingresos bajos y menor en los ingresos altos. Las regiones con ingresos de-
bajo de 0.5 en # tienden a mejorar significativamente su posicién relativa en el
horizonte de transicion de 15 afos evidenciando un claro proceso de catching-
up de las regiones mds pobres. En contraste, regiones con ingresos arriba de 1.5
en ¢ pierden sus posiciones relativas, ahora son mds pobres. En suma se trata de
un proceso de convergencia global que se expresa por el corrimiento de la masa
de probabilidad en direccién contraria al movimiento del reloj. Dado que im-
plicitamente se ha establecido un corte aproximadamente al 50% del mdximo
global, que se corresponden con las seis curvas de nivel aglomeradas partien-
do desde los nucleos o centros, y aislando las curvas de nivel restantes, es posi-
ble identificar fragmentacién o formacién de “Insulas” que sugieren la presencia
de polarizacién o existencia de regimenes espaciales o clubes de convergencia.

El andlisis de la densidad ergédica complementa el ADD y como se afirma li-
neas arriba, el valor de este tipo de andlisis radica en que mientas una densidad
real en un tiempo dado puede reflejar un desequilibrio (histérico) ocasiona-
do por shocks estructurales del pasado, la densidad ergédica muestra un equili-
brio futuro en “ausencia” de cambios estructurales, es decir, proyecta hacia de-
lante una densidad que ha absorbido (integrado en su estructura) tales shocks.
En la Figura 7 el comparativo entre la distribucién empirica inicial (1988) y la

19" Para identificar patrones son necesarias algunas convenciones, se emplean las sugeridas por
Fischer y Stumpner (2008).
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distribucién estacionaria sugiere presencia de unimodalidad, los resultados apa-
rentemente son consistentes con el andlisis de la forma global de la distribucién
empirica de los datos y el proceso de convergencia global identificado; sélo ocu-
rren desplazamientos de la masa de probabilidades que la achatan en el centro y
se corren ligeramente hacia niveles de ingresos altos y bajos.

Con el fin de realizar las interpretaciones econémicas es importante notar
que, por construccion, £, (y) es independiente de las condiciones iniciales, ya
que se asume que la distribucién transversal de las regiones evoluciona a lo lar-
go del tiempo de acuerdo con una ley de movimiento f| (y\x) que se mantiene
inalterada, la influencia de las posiciones iniciales de las regiones se habrd des-
vanecido con el tiempo.?

ADD CON EFECTOS ESPACIALES

Estos desarrollos incorporan al andlisis la variable espacio en la medida en que se
empiezan a identificar patrones de conectividad entre regiones econémicas para
elaborar después, conjeturas con fundamento empirico que se transformen en ex-
plicaciones sobre las formas globales y locales de interaccién econémica. En otras
palabras: la forma mediante la cual la acumulacién de capital (privado y publico)
influye o determina especificamente la conformacién de agrupamientos regiona-
les (clusters) funciona u opera de manera diferenciada, ya sea que en algunos gru-
pos de regiones los canales dominantes se expresan por vinculos interindustria-
les, flujos de comercio interregional y de poblacién, flujos de tipo commuting, de
intercambio de capital humano o cualquier combinacién de éstos.

Tales procesos generan efectos espaciales decisivos para la identificacion y
cuantificacién de los determinantes de procesos de crecimiento regional. En el
enfoque tradicional de regresién que incorpora estos efectos se abordan como
procesos de dependencia y de heterogeneidad espaciales empleando técnicas de
localizacién relativa y absoluta. Es abundante la literatura que reconoce la im-
portancia de los efectos espaciales para entender la dindmica de crecimiento re-
gional. La estadistica y la econometria espacial ofrecen instrumentos rigurosos
para identificar y cuantificar formas bien definidas de dependencia y heteroge-
neidad y, por tanto, es un referente bésico y necesario para entender por efectos

20 Sin embargo, es dificil que en la realidad se satisfagan estas restricciones, las regiones tienden
a localizarse a diferentes rangos en el espacio-ingreso, los datos mds bien presentan agrupa-
mientos que pueden inducir a fallar en la identificacién de patrones reales de crecimiento. Por
lo que hay razones para buscar técnicas alternativas mds robustas.
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espaciales a las combinaciones o mezclas posibles de efectos de dependencia y/o
heterogeneidad que deben ser incorporados en la construccién de modelos.?! Es
probable que la heterogeneidad espacial caracterice patrones de desarrollo eco-
némico bajo la forma de regimenes espaciales y/o heterogeneidad de grupos: un
cluster de regiones ricas (centro) que se distingue de un c/uster de regiones pobres
(periferia, ver Ertur ez a/, 20006).

Los vinculos entre autocorrelacién y heterogeneidad espacial son muy com-
plejos,** en estudios econométricos aplicados es usual encontrar ambos simultd-
neamente.” Pero también estdn presentes cuando estd mal especificado el mode-
lo. Un enfoque paramétrico tiene una ventaja sobre un enfoque no paramétrico:
puede abordar procesos de dependencia y de heterogeneidad espacial simulté-
neamente, mientras que las técnicas no paramétricas tienen que trabajar con
distribuciones condicionales (condicionamiento). Sin embargo, ambos son en-
foques que con mayor frecuencia se complementan en la investigacién. El pri-
mero refiere al nicleo de instrumentos “duros” del llamado andlisis confirma-
torio de datos y el segundo enfoque con instrumentos propios de un andlisis
exploratorio de datos espaciales (Tukey, 1980; Anselin, 1996). La recomenda-
cién metodoldgica de “consenso” consiste simplemente en: /) empezar con un
andlisis exploratorio de datos espaciales para describir distribuciones espaciales,
detectar patrones espaciales de asociacion global y local, sugerir la presencia de
regimenes espaciales (clubes) y otras formas de heterogeneidad espacial necesa-
rias para elaborar conjeturas o hip6tesis preliminares, y después 2) usar métodos

2! Siguiendo a Anselin (2001) la autocorrelacion espacial puede definirse como la coincidencia

de valores con similitud de localizacidn; esto es, hay autocorrelacién positiva cuando valores
similares de una variable aleatoria, medida para las diferentes localidades, tiende a aglomerar-
se en el espacio, por ejemplo, regiones ricas y pobres tienden a agruparse en vecindades geo-
gréficas aunque obedecen a causas estructurales distintas. Por bererogeneidad espacial refiere a
que las conductas econdémicas no son estables a través del espacio. En modelos de regresion
la heterogeneidad puede reflejarse en la variacidn de los coeficientes, es decir, la inestabilidad
estructural a través del espacio, o mediante cambios en las varianzas de los errores a través de

las observaciones, es decir, heterocedasticidad.

22 Sin embargo, la distincién entre la heterogeneidad y la dependencia no es siempre evidente.

Hay necesidad de mejorar los procedimientos de buisqueda de especificacién entre estos dos

efectos espaciales bdsicos (Rey y Janikas, 2005).

23 Més atin, en series transversales pueden ser observadas equivalentemente, por ejemplo, en fe-

némenos de polarizacién, un cluster espacial de residuales extremos en un centro puede ser
interpretado como heterogeneidad entre un centro y una periferia, o como autocorrelacién
espacial implicada por un proceso estocdstico espacial que produce aglomeracién de valores
en el centro.
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paramétricos para estimar modelos que incorporan efectos de dependencia y he-
terogeneidad espaciales, mds robustos en las pruebas de hipétesis y propios de
un andlisis confirmatorio de datos (Anselin, 1988). En esta seccidn se realiza,
fundamentalmente, un andlisis exploratorio de datos espaciales que consiste de:
1) un andlisis cldsico de autocorrelacién espacial (global y local), usando el es-
tadistico de Moran y su grafico de dispersién para visualizar patrones de aso-
ciacién espacial e inestabilidad o heterogeneidad espacial (Anselin, 1996); y
2) un anélisis de condicionamiento particular mediante un filtrado espacial, que
“separa” o condiciona mediante una medida de correlacién espacial local

(Fischer y Stumpner, 2008).

Este condicionamiento es especifico en tanto que busca remover la autoco-
rrelacion espacial (esencialmente local) aunque sea insuficiente para eliminar a
plenitud los efectos perturbadores debido a la dependencia espacial.

Autocorrelacién y heterogeneidad espaciales

Como en un tratamiento paramétrico, el enfoque metodoldgico para el andlisis
empirico sigue la recomendacién de Anselin (1990) de siempre realizar prime-
ro una prueba de deteccién de autocorrelacién espacial y después proceder a la
identificacién de los diferentes regimenes o clubes (heterogeneidad) mediante
la instrumentacién del Indice de Moran.”

2 Oura posibilidad es el condicionamiento general, involucra a variables exégenas (en la jerga del
enfoque econométrico) que se asocian usualmente a los llamados determinantes estructurales
del crecimiento (Quah 1996b, 1997). El andlisis por condicionamiento se entiende como un
proceso que normaliza las observaciones de cada uno de los municipios con respecto a un in-
greso promedio pesado de los vecinos o de una vecindad definida por un criterio de similitud
o equivalente. Este enfoque remite a los esquemas de condicionamiento a la Quah, que es una
forma alternativa para evaluar el papel de las interacciones espaciales entre regiones vecinas,
requerido para elaborar explicaciones sobre la dindmica de crecimiento regional. En Borrayo

y Castafieda (2010) se documenta la aplicacién de esta clase de condicionamiento.

% Definido por la expresion: ii W, (x, —X)(x, ~ %)

P> v
I=S—-’”—7, con S, =22w“
’ > (x-%)° A

.o ’ . i=1 . . . o
donde wij es elemento genérico de la matriz de pesos espaciales para el par de regiones (7, 7);

] g P P g J
X es el valor promedio o esperado de la variable x; 7 el nimero de observaciones o tamafio de
la muestra y definido z, = x. — X, Wz es el retardo espacial asociado a la variable x en des-

y 1 1

viaciones del promedio, en cuya expresion el estadistico 7 es funcionalmente equivalente a la
pendiente de una ecuacién de regresion lineal simple de Wz sobre z. Un valor de 7 grande res-
pecto del valor esperado, E(I) =—1/(n—1), significa autocorrelacién positiva y viceversa.
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Cuadro 3. Indice Global de Moran para la variable de estudio = Z(VACpo)
Indice de Moran : 7 [ RCM : f ( 6 Edos, 499 obs ) |

Base: Queen Orden 1 Mtz Sim Mtz Sim
[0,1] [0,1/d] [0,1/d?] [0,1/d,] [0,1/d7]

1988

| de Moran = 0.106 0.085 0.065 0.025 0.052
pvalue = 0.458 0.466 0.474 0.490 0.479
prob = 0.000 0.007 0.066 - 0.001
1993

| de Moran = 0.162 0.169 0171 0.048 0.114
pvalue = 0.436 0.433 0.432 0.481 0.455
prob = - - - - -
1998

| de Moran = 0.206 0.214 0.218 0.050 0.132
pvalue = 0419 0.415 0.414 0.480 0.447
prob = - - - - -
2003

I de Moran = 0.160 0.158 0.154 0.032 0.092
pvalue = 0.437 0.437 0.439 0.487 0.463
prob = - - - - -

Figura 8. Representacion grdfica del ndice de Moran para Z = 2(VACpo)

0.25
0.20
=
s o
= s

1988 1993 1998 2003

Periodo
e (0] [0./4] e [01/8]
[0.1/d] [0.1/d7

Nota: Indice de Moran evaluado con 5 modelos para la materiz de pesos: 1) Queen, 2) Queen con el inverso de la distancia
Euclidiana, 3) Queen con el cuadrado del inverso de la distancia Euclidiana, 4) Inverso de la distancia euclidiana para toda i
=]y 5) Cuadrado del inverso de la distancia euclidiana para toda i = .

Fuente: Elaboracidn propia usando Matlab con base en LeSage (1999).
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Para nuestra aplicacién la evidencia de autocorrelacién espacial es positiva
y significativa,”® pues los estadisticos para las cuatro distintas fechas (valores p)
son numéricamente despreciables. Esto sugiere que la distribucién del ingreso
regional es aglomerada, es decir, regiones con alto ingreso se localizan cerca de
sus regiones similares con mds frecuencia que si las localizaciones fueran estric-
tamente aleatorias.

Mis atin los resultados son robustos en el sentido de la seleccién de la matriz
de pesos espaciales, para todos los arreglos el indice local es creciente hasta 1998
y decreciente en el tltimo quinquenio (Cuadro 3 y Figura 8).

Posteriormente mediante una grafica de Moran se examina la inestabilidad
espacial en la forma de regimenes (Anselin, 1996).

La serie de Figuras 9.a-d muestra las graficas de Moran con una W seleccio-
nada, para la variable transformada logaritmicamente, revelando lo siguiente:
no son dominantes los aglomerados ubicados en aa y BB pero es significativa la
autocorrelacién positiva entre ellos. Esto parece ser asi porque los grupos de re-
giones pobres con regiones vecinas ricas y los grupos de regiones ricas con regio-
nes vecinas pobres (BA y AB) en niimero no son despreciables y sugiere también
la presencia de fuerte heterogeneidad espacial en los municipios de la rcym, de
tal manera que, si existen procesos de convergencia, éstos pueden ser diferen-
tes a través de los clubes identificados. Entonces, estdn presentes la autocorre-
lacién y la heterogeneidad espaciales y es posible cuantificar la primera pero de
la segunda, mediante este enfoque, s6lo puede ser sugerida. M4s atin, la polari-
zacién parece ser persistente en el periodo completo ya que la composicién de
los clubes parece que permanece globalmente inalterada. La gréfica de Moran
es siempre un buen inicio, muy ilustrativo de las interrelaciones complejas entre
dependencia y heterogeneidad en la forma de regimenes espaciales; no obstan-
te, la deteccién de los diferentes regimenes o clubes deberia ser endégena y esta
discusion estd mds alld del alcance de este ensayo.

Una manera util de valorar si la regresién lineal es una aproximacion ade-
cuada al patrén de dependencia espacial en los datos, se puede realizar median-
te una regresién local robusta, tal como un lowess (locally weighted scatterplot
smoother). Un patrén no lineal diferente, que alterna patrones de asociacion

%6 La hipétesis nula que se evalta es la no existencia de autocorrelacién espacial. Para evaluar la
significancia estadistica, se estandariza el indice y se compara con la distribucién normal es-
tandarizada: z(7) = (1 - E(1))/{Var (1) donde Z(I) es el ‘p-value’ con una probabilidad (‘prob’)
reportados en la tabla de la izquierda; esto es, para un nivel de confianza o = 0.05, la hipéte-
sis nula se rechaza para toda ‘prob’ < 0./2.
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Figura 9.a Representacion espacial del indice de Figura 9.b Representacion espacial del Indice de
Moran: 7(88) Moran: 7(03)

x10° x10%

. L'’ L
265 27 275 28 285 29 295 3 305 0 50 100 150 200 265 27 275 28 285 29 295 3 305 0 50 TUDZUXTSO 200 250 300
]

IM = 0.025 IM = 0.0321
1(88) = z(VACpo®) 1(03) = z(VACpo®)
Figura 9.c Representacidn espacial del indice de Figura 9.d Representacion espacial del Indice de
Moran: XLrel(88) Moran: XLrel(03)

 Wlelge

R
0.2} ;_02
04 I
06 04
265 27 175 18 18 29 1% 3 z]%f e LERNE R FI 29 2% 3 3‘nasb N A5 95 9 U 1S
IM =0.0654 IM=0.0878
XLrel(88) = In 7% /  (In 7%) XLrel(03) = In 2% / y (In 1)

Nota:La representacién espacial del indice de Moran para los periodos inicial y final —realizada con la matriz de contigiidad
simétrica [0, 1/d], con la variable cruda y transformada. El ndmero de observaciones por grdfico (serie) es de 499.
Fuente: Elaboracidn propia usando Matlab con base en LeSage (1999).

positiva y negativa, o que muestra claramente las pendientes diferentes en todos
los smoother, que evidencian lo inadecuado de una medida global Gnica para la
asociacidn espacial. Cuando las pendientes distintas pueden asociarse con ob-
servaciones aglomeradas espacialmente, sugieren la presencia de regimenes es-
paciales diferentes o heterogeneidad espacial (ver grificas superior-derecha en
Figuras 10.ay 10.b).

Las Figuras 10.a y 10.b muestran las grificas del indice de Moran global y
el ajuste local a lo largo de y y las vecindades W para 1988 y 2003, respectiva-
mente. Es clara la relacién entre aumento de autocorrelacién local conforme
aumenta el nivel de ingresos regionales en 1988 y 2003, y una mucho mds baja
capacidad de aglomerar de las regiones con bajos ingresos; este comportamiento
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Figura 10.a Inferencia estadistica del indice de Moran: XLrel(88).

Moran scatter plot (linear)

Moran scatter plot (lowess)
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Figura 10.b Inferencia estadistica del indice de Moran: XLrel(03).

Moran scatter plot (linear)
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Nota: Indice de Moran evaluado con el modelo 4 para la materiz de pesos: Inverso de lu distancia euclidiana para toda i # .
Fuente: Elaboracidn propia usando Matlab con base en Ferstl (2007).

se acentda con el aumento del indice de Moran local en 2003. Con el tratamien-
to desagregado (municipal) es muy posible que sean dominantes las tres zonas
metropolitanas (Ciudad de México, Toluca y Puebla-Tlaxcala) en la determina-
cién de las distancias criticas, las cuales oscilan entre 25 y 32 km.?

El indice Moran local puede interpretarse como un indicador de aglomera-
cién espacial y los clusters locales pueden identificarse mediante un estadistico
que sea significativamente diferente de cero. Debido a que la distribucién de
tal estadistico es usualmente desconocida, Anselin (1995) sugiere el método de

27 Este es un ¢jercicio que requiere de una evaluacién adicional no considerada en este estudio.
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Montecarlo para generarla, el cual consiste de una “aleatorizacién” condicional
del vector z; es condicional en el sentido de que z, es fija.*®

Con el andlisis que se construye para la variable transformada [XLrel=In(Z)/
p(In(Z)] se ha detectado la presencia de autocorrelacion espacial (global) e inte-
resa ahora tener alguna idea de su efecto sobre los patrones mostrados en la dis-
tribucién. Para utilizar la informacién completa de la muestra, incluyendo las
regiones localizadas en los cuadrantes B y AB, y cuantificar el nivel de autoco-
rrelacién local, se procede a instrumentar un filtro espacial y generar una varia-
ble filtrada (Z", asociada o “sintética”). Puede ser que para algunas series calcu-
lar la variable transformada [XLrel=In(Z)/p(In(Z)] primero y después la variable
filtrada [XLrel"] presente algunas diferencias con el procesamiento como se hace
aqui (Z" — XfLrel); sin embargo, no hay regla en la literatura que resuelva en-
tre ambos.”

ADD con condicionamiento por filtrado espacial

La estimacién del kernel estocdstico descansa en el supuesto de que cada regién
representa una observacién independiente que proporciona informacién tni-
cay atil para estimar la dindmica de transicién del ingreso. Esencialmente, las
observaciones transversales para cada punto en el tiempo son vistas como una
muestra proveniente de una distribucién X que se asume aleatoria y univariada.
Silas X (i = I, ... ,») son independientes se dice que no hay estructura espacial.
La independencia implica la ausencia de autocorrelacion espacial, mientras que
presencia de autocorrelacién refleja una escasez de independencia entre las re-
giones. Esta dependencia puede surgir desde problemas de medicién, fronteras
entre regiones, pero también, de externalidades o interacciones entre ellas tales
como difusién del conocimiento, comercio interregional o flujos migratorios o

28 El razonamiento implicito en este procedimiento est4 en la necesidad de evaluar la significan-

cia estadistica del vinculo entre una regién y sus vecindades. Es decir, el estadistico de Moran
es calculado entre un estado-7 y un gran ntimero de “vecindades” hipotéticas construidas
como permutaciones aleatorias de regiones extraidas desde la muestra completa. Entonces, el
indice de Moran de la vecindad verdadera es comparada contra su distribucién.

Para efectos comparativos, se procedi6 a correr los dos casos y todo indica que, para nuestras
series, es practicamente equivalente transformar y luego filtrar que al contrario —ver Cuadro
4. Sin embargo, debido a que la variable de andlisis es la variable cruda Z = VACpo, el proce-
so se lleva a cabo sobre el ejercicio: Z¥ — XFLrel. Ver detalles en Borrayo y Castaneda (2010).
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de tipo commuting, todas son fuentes importantes de violacion de este supues-
to. Por lo que resulta siempre una buena préctica evaluar este aspecto para evitar
falsas inferencias e interpretaciones equivocadas.

Una manera de tratar este problema consiste en un filtro para la variable X
que permita separar los efectos espaciales de los efectos totales de una variable
(Fischer y Stumpner, 2008). Garantizar independencia espacial permite usar
un kernel estocdstico para estimar adecuadamente la distribucién del ingreso
regional subyacente y analizar su evolucién en el tiempo. El filtro espacial con-
siste en una transformacién de la variable autocorrelacionada espacialmente en
una variable independiente por remocién de la dependencia espacial incorpo-
rada en ella.”” La variable original X se descompone en una variable no espacial
filtrada (X) y una variable espacial residual (L,). Asi, la diferencia entre las ob-
servaciones (sin y con filtro), (x, — X, ), representa el componente espacial asocia-
do, pero no correlacionado con la variable X, por lo tanto: L =X-X. En conse-
cuencia, la variable filtrada debe ser interpretada como aquella parte del ingreso
por trabajador de una regién que no es explicada por los efectos spillover (Maza
y Villaverde, 2008) o cierto tipo de interacciones espaciales entre regiones veci-
nas que no son las propias a la heterogeneidad espacial (diferencias de estructu-
ras econdmicas) dentro del sistema de regiones.

El procedimiento de transformaciéon depende de identificar una distancia
apropiada (8) dentro de la cual regiones vecinas son dependientes espacialmen-
te, y examinar cada observacién individual por su contribucién a la dependencia
espacial incorporada en la variable original (Getis y Griffith, 2002). Hay varias
posibilidades para identificar 3, pero usaremos el filtro de Getis el cual se basa en
el estadistico G, (Fischer y Getis, 2010) que se evaltia para una serie creciente de
distancias hasta que ya no sea evidente la presencia de autocorrelacién espacial.
Conforme aumenta la distancia desde una observacién (region-7) si hay depen-
dencia espacial el valor de GG, aumenta hasta un punto a partir del cual empieza a
descender, cuando se alcanza el limite asumido para la autocorrelacidn, se iden-
tifica un §-critico asociado. La observacién filtrada X, se define entonces por:

- _Ele@]_Em]

X =—

T 60 ©)

30 Esee procedimiento de filtrado-Getis estd disefiado para convertir variables dependientes (x)
en variables independientes (filtrada, x*), de tal manera que la diferencia entre ellas sea una
nueva variable que representa los efectos espaciales incorporados en x.
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donde la x, es la observacién del ingreso original para la regién-i con
1 n
E [Gi ) )]= —12 w;;(8) como el valor esperado; ademds conocido el va-
n—

lor d, se define "

1 sid, <6
(8)= j ©)
") {o sid, 25

n
conW, = Zwij (8), parai=j.*" Ahora se define el estadistico de autocorre-
j=1
lacién espacial local de Getis y Ord como:
n

2wy (8)-x,
G @)="" )

ij
=]

donde el numerador es la suma de todas las x, dentro de 6, pero sin incluir x;
el denominador es la suma de todas las x sin incluir x. Este estadistico propia-
mente estd midiendo el efecto de la vecindad (‘aglomeracién’), cuando el célcu-
lo incluye a 7 (G (5)).

La ecuacién (5) compara el valor observado de G, (&) con su valor esperado,
quees E [G,- @) )]= (n-1" W. El valor esperado representa la realizacién X de
la variable X en la regién-7 cuando no hay autocorrelacion; si éste es el caso, para
la distancia 6 entonces los valores observado x; y esperado de ¥; serdn iguales.
Cuando G, () es relativamente alto respecto a su valor esperado, la diferencia
X, — X, serd positiva indicando autocorrelacién espacial entre las observaciones
con valores altos. Cuando G, (9) es relativamente bajo respecto a su valor espe-
rado, la diferencia serd negativa indicando autocorrelacién espacial entre las ob-
servaciones con valores bajos. Tal diferencia representa el componente espacial
de la variable Xen 7, L, una variahle espacial asociada no correlacionada con la
variable X de tal manera que L, +X = X (Getis y Grifhth, 2002).

El factor de filtrado E[G, (d)]/ G, (d) disminuye el valor de x,si la mayorifa
de las observaciones X, dentro de la vecindad d i S d de X, se localizan arriba

31 En la instrumentacién del algoritmo, Ferstl (2007) considera para el cdlculo de di_, la distan-

cia euclidiana a partir de las coordenadas cartesianas de los centroides para los poligonos de
cada municipio:

{dl_j = (91 -9, )2+ (mi o, )2’ i# J: donde ( 0, ) son las coordenadas cartesianas.
0, i=]
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del promedio, y aumenta x, si las observaciones estin abajo del promedio. Esta
transformacién es un “contrapeso” a la aglomeracién de datos abajo y arriba del
promedio, por ende corrige por autocorrelacién espacial positiva.
Combinando el procedimiento de filtrado anterior con la estimacién
del kernel estocdstico antes descrito se puede generar una densidad de lar-
go plazo (ergédica, f.(Z)) implicada por la funcién g (2|y) estimada:
f.(2)= A I, (2|)A/) f. (). Donde ¥ y Z denotan las observaciones de ¥
y Z filtradas espacialmente. Para evaluar la influencia del espacio sobre el creci-
miento del ingreso y la dindmica de la convergencia a través de las regiones, se

bucién filtrada espacialmente (Y [Y) mediante: g()7|x) =1 (».9)//.(»). Donde
el kernel estocdstico no describe transiciones en el tiempo, sino transiciones des-
de una distribucién del ingreso regional no-filtrada a una filtrada espacialmente
y; asi cuantificar los efectos de la dependencia espacial. Si tales efectos de inte-
raccién entre regiones no importan, entonces el kernel estocdstico serfa un ma-
peo identidad. Otro enfoque de filtrado emplea la descomposicién de una ei-
gen-funcién basada en la matriz de distancia usada para calcular el estadistico
I-Moran. Sin embargo, ambos enfoques son efectivos y llegan aproximadamen-
te a conclusiones similares (Getis y Griffith, 2002). Un enfoque completamente

diferente de filtrado es el empleado por Quah (1997) y Basile (2007).

considera un kernel estocistico Nerpeciﬁco que mapea la distribucién Ya la distri-

Interpretacion de los resultados del filtrado espacial

Cuadro 4. Distancia critica para | variable cruda filtrada y la transformada filtrada.

Scritica , (km)

Serie

Vi Xlrel*
1988 32.0745 28.1811
1993 31.8243 19.1700
1998 25.0145 25.0366
2003 29.8059 217211

El cdlculo de las distancias criticas (en km) requeridas para el filtro espa-
cial de la variable sin y con transformacién (ver Cuadro 4) arroja resultados
congruentes con lo antes expuesto: aumenta el valor del indice Moran con la
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transformacién y disminuye la distancia critica (cdlculos que se llevaron a cabo

con las rutinas de Ferstl, 2007).3

Para visualizar el efecto del filtro espacial, en las Figuras 11.ay 11.b se mues-
tran los patrones de distribucion de la variable filtrada, que comparan con los
mostrados en las Figuras 1.a y 1.b para la variable sin filtrar: podrd observarse

Figura 11.a Exploracion de los patrones de distribucin de la variable filtrada Z°(88) = VACpo. 1988

06 -
04
=02 \\
01— ;
0 50 100 150 200
1188

(bin=40, start=.375889, width=4.988013)

Figura 11.b Exploracidn de los patrones de distribucion de la variable filtrada 27(03) = VACpo. 2003

06
04 -
=024
0L :
0 100 200 300 400
103

(bin=40, start=.092836, width=9.384407)

Notas: Las barras verticales corresponden al grdfico de frecuencia, la linea suavizada de menor proyeccidn sobre el eje de las
ordenadas corresponde a la distribucion normal (Gaussiana) y la linea de menor suavizacién y proyeccidn sobre el eje de los
ordenadas, corresponde a la distribucion Kernel estimada para el pardmetro de suavizacion que aparece al pie de cada grdfi
co. El nimero de observaciones por grdfico (serie) es de 499.

Fuente: Elaboracidn propia con Stata,/SE 10.0.

32 Esta es la parte de los algoritmos computacionales que mds demanda velocidad de procesa-
miento, por eso el ¢jercicio originalmente planeado para la escala nacional se redujo a la Rem.
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cambios en las formas de las distribuciones empiricas que, por ligeros que parez-
can —visualmente— sugieren procesos de movilidad intra-distributiva.

El efecto de la transformacién y el filtrado de la variable original (o “cruda”)
se visualiza claramente en los graficos de caja (ver Figuras 12.a y 12.b); aunque
no resulte evidente visualmente el cambio entre la variable transformada sin y
con filtro espacial para la Rem (comparar Figuras 4.b y 12.b).

Por otra parte, en las Figuras 13.a y 13.b se muestra —para la variable filtra-
day transformada-—, las distribuciones estimadas con pardmetros de suavizacién
6ptimos (para cada serie) y para el promedio de éstos, donde el efecto conjun-
to de la transformacién y el filtro es perceptible, aunque el debido al filtro su-
giera ser muy débil.

Figura 12.a Grdficos de caja para lo variable cruda filtrada
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Figura 12.b Grdficos de caja para la variable filirada y transformada.
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Nota: El nimero de observaciones por serie en cada grdfico es de 499.
Fuente: Elaboracidn propia con Stata/SE 10.0.
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Figura 13.a Estimadores de densidad kernel con pardmetro de suavizacion Gptimo para la variable filtrada y
transformada.

Gaussian Kernel Densities, h = h (Bowman)
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XFLrel = In(Zf)/mu(In(Zf)]

Figura 13.b Estimadores de densidad kerel con pardmetro de suavizacion promedio para la variable filtrada y
transformada.
Gaussian Kernel Densities, h = h (Promedio)
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XFLrel = In(Zf)/mu[In(Zf)]
Notas: Representacin grdfica de los estimadores de densidad kernel para XFLrel = In(ZF) /p[In(ZF)] con pardmetro de suavi-
zacion ptimo, determinado con la metodologia de Bowman (1997) —figura izquierda—: h(88) = 0.0982, h(93) =0.1103,
h(98) =0.1100, h(03) =0.1113. La figura de abajo representa los estimadores de densidad kernel que se obtienen con el
pardmetro de suavizacion promedio calculado a partir de los valores Gptimos correspondientes: h(88, 93, 98, 03) = 0.1075.
El nimero de observaciones por serie en cada grdfico es de 499.
Fuente: Elaboracidn propia usando Matlab con base en Bowman (1997).

Esto se confirma con la serie de Figuras 14.a, 14.b, 14.c, 14.d, en particular
con las curvas de nivel, en tanto que no se observan cambios sustantivos del pa-
trén en la distribucion estocdstica de los datos.

Sila variable filtrada debe ser interpretada como aquella parte del ingreso por
trabajador de una regién, toda vez aislados los efectos spillover o de interaccién
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Figura 14.a Grdfico 3D del estimador kernel Figura 14.b Curvas de Nivel del estimador kernel

estocdstico para la variable transformada y estocdstico para la variable transformada y
relativizada (1988-1993) relativizada (1988-1993)

1988

2003

Figura 14.¢ Grdfico 3D del estimador kemel Figura 14.d Curvas de Nivel del estimador kemel
estocdstico para la variable filtrada, transformada y estocdstico para lo variable filtrada, transformada y
relativizada (1988-1993) relativizada (1988-1993)

1988

4005 0 05 1
2003

Notas: Representacin grdfica de los estimadores de densidad kernel estocdstico para XLrel = In(2) /p[In(2)] y XFlrel =

In(ZF) /plIn(Z)] con pardmetro de suavizacion dptimo promedio h,  =0.1173yh,, =0.1075. El ndmero de observe-

ciones por serie en cada grdfico es de 499.
Fuente: Elaboracidn propia usando Matlab con base en Bowman (1997).

XFlrel

espacial de las regiones vecinas (Maza y Villaverde, 2008), se considera entonces
que el filtro tiene el efecto de mostrar de manera mds transparente la informa-
cién relativa a la estructura de los datos o de heterogeneidad espacial. En suma,
se sostiene que de un patrén con evidencia de convergencia y alta movilidad en
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los valores bajos y altos, este se transforma (invierte) a un patrén con alta per-
sistencia en toda la distribucién y presencia de clubes a lo largo de la diagonal,
que sustentan la existencia de una estructura regional estratificada, pero no de
polarizacién extrema.

CONCLUSIONES

El estudio se inserta en el llamado andlisis empirico del crecimiento econdmico,
muy bien documentado en Durlauf'y Quah (1999), Temple (1999) y Durlauf
et al (2005). Aunque las técnicas de medicién de procesos de dindmica regional
y los desarrollos en la teorfa econdmica (espacial) no avanzan en paralelo, in-
dudable es que las nuevas técnicas computacionales de cuantificacién han im-
pactado significativamente la manera de construir modelos empiricos con fun-
damento en la teorfa. Precisamente es la teorfa en sus multiples expresiones,
dominante y heterodoxa, la que mds se ha beneficiado al disponer ahora de ins-
trumentos analiticos mds potentes para describir y elaborar pruebas de hipéte-
sis derivadas de ella.

Una comprensién aceptable de los procesos de dindmica regional requiere
entonces, tanto de la revisién de la teoria del crecimiento como del empleo de
las nuevas formas de cuantificar estos procesos de cambio espacio-temporales,
para fundamentar mejor decisiones de politica piblica. Un ApD como el ofreci-
do, en este articulo, aporta en esta direccién. Sobre todo cuando el dmbito de
las politicas publicas son las de corte regional, porque tienen como foco princi-
pal el incidir sobre fenémenos econédmico-sociales complejos y dificiles de me-
dir como los asociados a las disparidades regionales.

Es indudable que los métodos mds robustos de investigacién estdn adn aso-
ciados a la construccién de modelos de especificacién paramétrica y conforman
el llamado anilisis confirmatorio de datos. Sin embargo, es cada vez mds fre-
cuente encontrar en la literatura una recomendacién metodoldgica importante,
que consiste en complementar siempre toda investigacién regional con un buen
andlisis exploratorio de datos espaciales, mediante técnicas no paramétricas, que
ayude a la especificacién inicial de una propuesta paramétrica. Aunque como
se ha mostrado, un ADD es mds que un ejercicio necesario que ofrece informa-
cién sustantiva para evitar errores en la especificacién de modelos “definitivos”.

Si como los resultados sugieren, existe un patrén que estadisticamente mues-
tra heterogeneidad espacial persistente como soporte para elaborar el correlato
econémico de polarizacién regional, entonces una recomendacion factible seria
la elaboracién de un modelo en cuya especificacién esté presente un tratamiento
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adecuado para los subgrupos de regiones: sobre alguna de las perspectivas de in-
vestigacién empirica futura, Durlauf (2003) sostiene que el andlisis economé-
trico estdndar no trata adecuadamente la heterogeneidad, por lo que se deberia
prestar menos atencion al establecimiento de ajustes ad hoc en los modelos li-
neales de crecimiento y dirigir los esfuerzos principalmente a la identificacién de
subgrupos de economias que puedan ser descritas de manera aceptable por un
modelo lineal comtn. Una vez obtenidas estas agrupaciones, un segundo paso
natural serfa el andlisis de los factores que explican por qué una unidad de obser-
vacién en concreto forma parte de una agrupacién determinada.*

3 Justo en esta direccién y derivado de este andlisis exploratorio de datos, los autores han tra-
bajado en un andlisis confirmatorio construido metodolégicamente con un procedimiento
de dos pasos: 7) identificacion endégena de clubes de convergencia mediante un algoritmo
de agrupamiento con base en una prueba estadistica denominada log t (Phillips y Sul, 2007)
y i) una vez realizado el paso (i), se procede con un modelo de regresién logit ordenado
(McKelvey y Zavoina, 1975) para analizar el papel que juegan las condiciones iniciales y las
caracteristicas estructurales en la formacién de clubes de convergencia para la rcm. Los resul-
tados preliminares confirman la presencia de tres clubes de convergencia para esta regién (el
borrador del documento, estd disponible a solicitud expresa y debidamente justificada).
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