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Abstract

The objective of this paper was o identify spatial distribution patterns of relative
overpopulation, measured through the economically active population and migration
in localities of the state of Chiapas in the year 2020. Exploratory spatial data analy-
sis techniques and latent Gaussian models were applied, and the immigration rate
was used as a covariate in two different empirical models. The models were fitted
using the R-INLA package. The results suggest the existence of a set of spatial clusters
and/or groupings of EAP around the capital of the state of Chiapas.
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Resumen

El objetivo de este trabajo es identificar patrones de distribucién espacial de
la sobrepoblacidn relativa, medida por la Poblacién Econdmicamente Activa y
la migracion, en localidades del estado de Chiapas en 2020. Se aplican técnicas
de andlisis exploratorio de datos espaciales y modelos gaussianos latentes y se
utiliza la tasa de inmigracién como covariable en dos modelos empiricos distin-
tos. El ajuste de dichos modelos se realiza empleando el paquete R-INLA. Los
resultados parecen indicar la existencia de un conjunto de conglomerados y
agrupaciones espaciales de PEA alrededor de la capital del estado de Chiapas.
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Introduccién

En las dltimas décadas, el estado mexicano de Chiapas se ha convertido
no sélo en expulsor de fuerza laboral sino también en sitio de trdnsito de
flujos de fuerza de trabajo que se dirigen a los Estados Unidos de América
provenientes, principalmente, de Centroamérica y del Caribe; de esta
manera, la sobrepoblacién relativa ha aumentado y se ha distribuido a lo
largo del territorio de acuerdo con patrones espaciales especificos que
modifican la estructura del mercado laboral de la regién transfronteriza
entre México y Guatemala (Castillo y Vizquez-Olivera, 2010; Morales
Gamboa, 2016; Ndjera-Aguirre, 2017); aunque hasta el momento este
fenémeno ha sido poco estudiado y documentado, su andlisis permitird
comprobar la existencia de un mercado laboral transfronterizo dindmico
—nutrido de los flujos de migrantes provenientes de Centroamérica y del
Caribe— entre México y Guatemala.

El objetivo principal de este trabajo es identificar y modelar los patro-
nes de distribucién espacial de la sobrepoblacién relativa en el estado de
Chiapas a partir del comportamiento de la Poblacién Econémicamente
Activa (PEA) y la migracidn, esto con el fin de identificar dichos patrones
y los cambios en el mercado laboral para la totalidad de localidades repor-
tadas como habitadas por el Censo de Poblacién y Vivienda 2020, levan-
tado por el Instituto Nacional de Estadistica y Geografia (Inegi).

En primer lugar se realizé un anilisis exploratorio de datos con la
finalidad de obtener evidencia acerca de la existencia de una estructura
espacial generada por la correlacién entre la PEA, la migracién y el espa-
cio geogrifico, lo que permitié describir, visualizar y analizar espacialmente
las variables; en segundo lugar se modelaron los patrones espaciales a
partir de la formulacién, estimacién y contraste de dos modelos gaussia-
nos latentes; la aplicacién de este tipo de modelos fue fundamental, ya
que permiti6 cuantificar el efecto que ejercen los flujos de poblacién
migrante sobre el comportamiento de la Poblacién Econémicamente
Activa (PEA).

El articulo estd integrado por cuatro secciones: en la primera se abor-
dan las definiciones y conceptos tedricos sobre el mercado laboral, la
PEA y la inmigracién; en la segunda se realiza un andlisis exploratorio
espacial de las variables; en la tercera se lleva a cabo la modelizacién
geoestadistica de la sobrepoblacién relativa y en la dltima se presentan y
discuten los principales hallazgos y resultados del trabajo.
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1. Mercado laboral, Poblacién Econémicamente Activa y tasa de
inmigracién

La estructura espacial especifica de los mercados laborales regionales estd
determinada por la oferta (crecimiento de la poblacién, flujos migratorios,
pirdmide de edades, escolaridad y PEA) y la demanda (estructura econd-
mica estatal, sectorial y regional, nivel de inversién, Formacién Bruta de
Capital Fijo (FBKF), perfil contractual y perfil salarial); los flujos migra-
torios y la distribuciéon espacial del empleo regional (o estatal) estdn
determinados por los factores de la demanda (Acemoglu y Autor, 2011;
Keynes, 1943; Nurkse, 1960).

Asi, el comportamiento y los desequilibrios del mercado laboral
dependen de la estructura econémica, del nivel de inversién, de la acu-
mulacién del capital y del nivel de desarrollo econémico regional (Ross,
20105 Aleksynska, 2014). La demanda laboral estd dada por el conjunto
de empresas que utilizan fuerza de trabajo para la produccién de bienes
o servicios en los diferentes sectores y ramas de la economia, y que buscan
maximizar su tasa de ganancia (Krusell ez a/., 2000; Acemoglu, 2002).

Del lado de la oferta laboral, la PEA define la capacidad del trabajo (o
trabajo potencial) a partir de la edad, del sexo, del nivel educativo y del
grado de calificacién y experiencia (Katz y Murphy, 1992; Becker ez 4/.,
1999), y depende fundamentalmente de la dindmica de la inversién. La
PEA se clasifica como ocupada y desocupada (desempleada), segtin el
Inegi (2020), la primera se integra por personas de 12 afios o mds quienes
realizaron alguna actividad econémica durante al menos una hora en la
semana, lo que incluye a los que desarrollaron una actividad econémica
sin recibir un salario, asf como a aquéllos que, por alguna razén, dejan de
trabajar temporalmente sin perder el vinculo laboral. La PEA desocupada
estd compuesta por las personas que durante la semana de referencia no
trabajaron ni contaban con un trabajo, y que declararon haber desarrollado
al menos uno con anterioridad (Inegi, 2021).

Las tasas de inmigracién por localidad se definen como el cociente de
la poblacién que durante los tltimos cinco afnos llegé a vivir a la localidad,
poblacién de cinco afos y mds residente en la misma (Kuznets, 1971;
Borjas, 1994). En este caso, el uso de tasas permite identificar un patrén
de distribucién espacial de inmigracién y definir los flujos migratorios.

2. Anilisis exploratorio de datos espaciales

De acuerdo con la literatura, el andlisis exploratorio de datos espaciales
permite identificar correlaciones y descubrir la presencia de estructuras
susceptibles de ser modeladas (Cressie, 1985; Acevedo Bohérquez y
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Veldsquez Ceballos, 2008). De acuerdo con Chasco (2003), las técnicas
econométricas espaciales permiten demostrar la existencia de autocorre-
lacién espacial entre variables e identificar las agrupaciones espaciales, los
clasteres o los conglomerados surgidos a partir del llamado efecto spillover,
o efecto de desbordamiento espacial, que se da cuando los valores altos
de una variable son rodeados por valores altos de la misma. Dicho efecto
implica la existencia de una autocorrelacién espacial positiva entre la
variable analizada y el espacio.

Nuestra drea geografica de estudio es el estado de Chiapas, que tiene
una extension territorial de poco mds de 73,000 kilémetros cuadrados,
divididos politicamente en 124 municipios y 26,404 localidades. Se ubica
entre las coordenadas extremas norte 17°59’, sur 14°32’ de latitud norte
y este 90°22’, oeste 94°14’ de longitud oeste, dentro de la regién sureste
de la repuiblica mexicana; colinda al norte con el estado de Tabasco, al sur
con la Republica de Guatemala y el Océano Pacifico, al este con la Repu-
blica de Guatemala y al oeste con el Océano Pacifico y los estados de
Oaxaca y Veracruz (anexo 1).

En particular, se busca analizar la capacidad estructural de las locali-
dades de Chiapas para generar empleo y atraer una mayor cantidad de
Poblacién Econémicamente Activa. La hipétesis se estructura bajo el
supuesto de que la demanda de trabajo va a permitir identificar patrones
espaciales de inmigracion, en el entendido de que las localidades con bajas
tasas de inmigracién serdn aquellas donde la actividad econémica es menor
o menos atractiva. Especificamente, se tiene como objetivo medir el efecto
de la inmigracién sobre la distribucién espacial de la PEA por localidad.

Es importante sefalar que los datos utilizados para estimar, tanto la
proporcién de PEA como las tasas de inmigracién municipal, provienen
del Censo de Poblacién y Vivienda 2020 levantado por el Inegi. En este
caso, se utilizé informacién relativa a la Poblacién Econémicamente Activa
y a la poblacién que declaré habitar en otra localidad hace cinco afios o
mis (i.e. la poblacién que inmigré a la localidad durante el quinquenio
2015-2020). Los datos recabados hacen referencia a un total de 21,157
localidades habitadas en Chiapas al 2020.

En términos generales, es de esperarse que la sobrepoblacién relativa
provoque el desarrollo de patrones de distribucién espacial que incentiven el
surgimiento y consolidacién de conglomerados constituidos a partir de cri-
terios de vecindad, basados en los niveles observados (altos y bajos) de PEA
entre localidades, esto implicaria que la sobrepoblacién relativa estaria
asociada a una estructura de vecindades, donde la posicién geografica de
una localidad, asociada a aspectos como la proximidad a la cabecera
municipal o el nimero de vecinos, desempena un papel fundamental en la
definicién del nivel medio de la PEA existente en la localidad.
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Para modelar el comportamiento espacial de la PEA se estudié su
distribucién en funcién de la tasa de inmigracién por localidad para el
periodo 2015-2020, que comprende los flujos nacionales e internaciona-
les (Pressat, 1967). Es de esperar que las variaciones espaciales registradas
en el nivel de inmigracién, observadas en cada localidad, ejerzan un efecto
importante sobre el comportamiento de la oferta laboral disponible por
localidad. La variable x, captura la tasa de inmigracién durante el periodo
2015-2020 (Delaunay, 2007).

La deteccién de patrones de autocorrelacién espacial (univariada y
bivariada) para las variables sefialadas se efectué mediante el uso de vario-
gramas y técnicas de interpolacion espacial como kriging. En general, un
variograma se define en términos de la varianza var[z(s,), z(s )] de la
variable observada z en las localidades s, y s, para determinar la similitud
entre observaciones. En presencia de autocorrelacién espacial el variograma
presenta magnitudes pequenas cuando la distancia entre s,y 5, es pequeia
y magnitudes mayores cuando la distancia se incrementa (Anselin, 1995;
Ord, 1975).

Las figuras 1, 2 y 3 muestran la dispersién espacial de cada una de las
localidades de Chiapas respecto al porcentaje de PEA (figura 1); al por-
centaje de poblacién inmigrante (figura 2) y al porcentaje de la relacién

Figura 1
Interpolacién espacial univariada de la PEA en localidades de
Chiapas 2020
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Fuente: elaboracién propia con datos del Censo de Poblacién y Vivienda 2020 (Inegi, 2020).
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PEA-poblacién inmigrante (figura 3). La escala de la figura 1 va del
porcentaje relativo mds bajo (menor al 3% de la PEA), con tonalidades
amarillas, al mds alto (con porcentajes superiores al 5%), con tonalidades
rojas, a partir de lo cual es posible identificar un conglomerado de loca-
lidades con alta (o baja) densidad de la PEA, que de acuerdo con la figura
1 corresponde a aquellas localidades ubicadas alrededor del municipio de
Tuxtla Gutiérrez, Chiapas, capital del estado.

Figura 2
Interpolacién espacial de la tasa de inmigracién, Chiapas 2020
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Fuente: elaboracién propia con datos del Censo de Poblacién y Vivienda 2020 (Inegi, 2020).

La interpretacién de las figuras 2 y 3 es similar a la realizada para la
figura 1. En el caso de las figuras 2 y 3, de acuerdo con sus respectivas
escalas, se revela el mismo comportamiento, con presencia de conglome-
rados espaciales de alta densidad alrededor de la capital del estado, lo cual
pone de manifiesto un comportamiento espacial andlogo en las variables
analizadas.

La figura 2 identifica un patrén espacial de inmigracién en el que,
basicamente, las localidades ubicadas en la capital de Chiapas (Tuxtla
Gutiérrez) y sus alrededores reciben flujos significativos de inmigrantes y
constituyen un conglomerado de alta concentracién que se observa en
color rojo. Ademds, existen tres concentraciones medias a bajas, en color
amarillo-naranja, ubicadas alrededor de las ciudades de Tapachula, Comi-
tin y Palenque. El resto de la entidad tiene tasas de inmigracién relativa-
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Figura 3
Correlacién espacial bivariada de la PEA y la tasa de inmigracién

por localidad, Chiapas 2010
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Fuente: elaboracién propia con datos de Inegi (2020) y Conapo (2018).

mente bajas que configuran un gran conglomerado de baja atraccién
migratoria, presentado en color amarillo claro.

A partir del método Kriging se interpola el valor de una variable con-
siderando un conjunto de puntos seleccionados dentro de un campo
espacial y se estima la estructura de covarianza de los puntos observados
por medio de un variograma (Cressie, 1985; Chasco, 2003). Las princi-
pales ventajas de este método, sobre el resto de los estadisticos tradicio-
nales, son que incorpora la autocorrelacién espacial y mide el grado de la
precisién de las estimaciones resultantes, mientras que su principal des-
ventaja radica en la necesidad de que el semivariograma sea estacionario.

Por otra parte, el uso de la correlacién espacial bivariada permite
identificar patrones espaciales generados a partir de la interaccién de dos
variables con el espacio. La figura 3 presenta la correlacién de la oferta
laboral y la tasa de inmigracién e identifica conglomerados donde ambas
variables alcanzan niveles bajos o altos, lo que se representa como el por-
centaje conjunto de PEA e inmigracién por localidad. De esta forma, la
figura 3 muestra un importante conglomerado con altos niveles de corre-
lacién espacial (en color rojo) ubicado en torno al municipio de Tuxtla
Gutiérrez, mientras que en practicamente el resto del territorio chiapaneco
se observa un gran conglomerado con bajos niveles de correlacién espacial
entre las tasas de inmigracién y la oferta laboral (en color amarillo).
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Es importante senalar que los métodos de interpolacién espacial tipo
kriging ajustan el comportamiento de la(s) variable(s) analizada(s) en
relacién con el espacio geogrifico, pero evidentemente este tipo de méto-
dos no generan estimaciones sobre el valor esperado en dreas donde no se
proporciond informacién o donde se carece de datos, como es el caso de
algunas localidades ubicadas en los municipios de Ocosingo y Cintalapa,
observadas en las figuras 1, 2 y 3, en las cuales —debido a la falta de infor-
macién originada por la ausencia de localidades en dichos municipios—
pueden verse espacios blancos, tal como lo confirma la distribucién de
localidades presentada en la figura 4.

3. Modelacién geoestadistica

La estimacién de los pardmetros del modelo gaussiano latente, que con-
sidera a la PEA como la variable dependiente y la tasa de inmigracién
como variable independiente, se realizé empleando el paquete R-INLA,
mientras que los variogramas de correlacién espacial univariados y biva-
riados realizados en el apartado anterior fueron ajustados utilizando el
paquete gstat, ambos disponibles en el lenguaje de programacién R (R
Core Team, 2018).

La modelacién espacial de la oferta laboral, medida a partir de los
datos de la PEA de las localidades de Chiapas, tiene por objeto identificar
los mecanismos y el proceso subyacente que da origen a los datos obser-
vados, ademds estima el valor de los componentes paramétricos que
especifican su distribucién espacial, para lo cual, la variable respuesta Y,
representa la proporcion de Poblacién Econdmicamente Activa en cada
localidad del estado de Chiapas, al afio 2020, proporcién que es referen-
ciada al punto i€ R? a partir de las coordenadas (latitud, longitud),
mismas que definen el dominio espacial del proceso estocdstico de gene-
racién de los datos (Blangiardo y Cameletti, 2015; Getis y Ord, 1992).

La distribucién de probabilidad asociada a los datos observados Y’ esta
en funcién de la distribucién del vector © de pardmetros y al vector i de
hyperpardmetros, y se define a partir de:

view~ | [roue wnd

donde los vectores O y y de la distribucién Y son definidos a partir
del valor esperado:

EYIm =",
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De manera que la respuesta media ¥, se mapea mediante una funcién de
enlace al predictor lineal 77, que toma la forma de un modelo de regresién
aditivo estructurado (Rue y Lindgren, 2015), también conocido como
modelo gaussiano latente, cuya forma estd dada por:

N = Bo + X1 BmXmi + & +u; v

donde la i-ésima observacién y, sigue una distribucién de la forma:

y; ~ Normal(n;, 62)

o’e2 es la varianza del error e, que se supone independiente de e, cuando
i#j, y se conoce como efecto pepita (o efecto nugger en inglés) (Inge-
brigtsen et al., 2014).

El término

M
ﬁO + z ﬁmxmi
m=1

representa el predictor lineal de efectos fijos, mientras que el término
representa la i-ésima observacion registrada de un campo aleatorio gaus-
siano latente, cuya finalidad es capturar el efecto de las covariables no
incluidas explicitamente en el modelo, pero que impactan sobre el valor
de la respuesta observada a través de variaciones espacialmente estructu-
radas (Rozanov, 1982). La funcién de distribucién de ¢ estd dada por:

ElY~MN(0,Q71(y))

donde O(y) se modela a partir de la funcién de covarianza espacial de
Matérn, definida como:

@
c(ay) = W CRACY)

la cual depende de la distancia euclidiana entre dos observaciones dadas
cualquiera:
A =|]s-s]l
g J
El pardmetro K, denota la funcién de Bessel modificada de segundo
orden (Rue y Held, 2005) y el pardmetro a= r-d/2 mide el grado de
suavizamiento del proceso espacial, cuya varianza marginal se define como:
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, I'(a)
" T(r)(4m)d/2)2ag2

k > 0 es un pardmetro de escalamiento relacionado con la distancia a
partir de la cual la correlacién espacial tiende a anularse (Rue ez a/., 2009).

La distribucién de las observaciones se define en términos de la funcién
de verosimilitud dado el vector de pardmetros 0= {f,5,<}, y el vector de
hyperpardmetros v, de manera que:

P(7|6,%) = [T, P(v:]8, %) )

Adicionalmente, el modelo incluye un efecto aleatorio espacial no
estructurado, u, que captura los efectos de las caracteristicas no medidas
que afectan el nivel medio de PEA en las localidades (Rue y Lindgren,
2015), donde cada uno de los #, sigue una distribucién gaussiana inde-
pendiente, con media cero y precision T.

3.1. Implementacion del modelo

La modelacién de un campo aleatorio gaussiano continuo (GF) se com-
plejiza al incrementar el niimero de observaciones, por lo que la forma
mis utilizada para simplificar dicho problema es el enfoque basado en
ecuaciones diferenciales parciales estocdsticas (SPDE), donde un campo
gaussiano continuo (GF) es representado a través de un campo aleatorio
gaussiano markoviano discreto (GMREF), dada la triangulacién del domi-
nio espacial (Lindgren ez a/., 2011); el GMRF captura las dependencias
espaciales sobre una malla triangular que permite definir una estructura
de vecindades.

La triangulacién del dominio espacial donde se localiza la totalidad
de datos analizados se hace a partir del enfoque SPDE (Rue y Lindgren,
2015), mismo que utiliza una serie de combinaciones lineales de funcio-
nes tipo spline sobre las ubicaciones de los vértices de la triangulacién para
representar el campo aleatorio discreto GMRF dada la ecuacién:

() = X6, 0,()E, @

Donde G es el nimero total de vértices en la triangulacién, {(pg} es un
conjunto de funciones lineales basicas, y {C } representa un conjunto de
ponderadores espaciales gaussianos con media cero (Fuglstad ez 4., 2015).
En general, la funcién base {gog} esiguala 1 en el vértice gy 0 en los demds
vértices, tal y como se muestra en la figura 4.
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Una vez que el campo aleatorio (GF) es descrito en términos de la
ecuacion 4, se obtiene un mapeo de la funcién de covarianza (ecuacién
2) del campo gaussiano a la matriz de precisiéon Q, de modo que el modelo
espacial puede reescribirse en términos de un GMRF (Rue ez a/., 2009).
La matriz de precision Q se define de forma que para cualquier localidad
i distinta de j se tiene:

i € vecindad{j} © Q;;=0

Por lo que la dependencia condicional basada en esta estructura de
vecindades genera una matriz Q dispersa, con importantes ventajas com-
putacionales (Blangiardo y Cameletti, 2015; Lindgren e# a/., 2011).

Con la finalidad de obtener una buena definicién del modelo, durante
el proceso de triangulacién se definen tridngulos de tamano y forma regu-
lar, ademds se extiende la triangulacién mds alld de los limites del dominio
espacial con la finalidad de evitar el llamado efecto limite, cuya consecuencia
resulta en una sobreestimacion artificial de la varianza en los puntos cer-
canos a la frontera (figura 4) (Lindgren ez al., 2011). La triangulacién del

Figura 4
Triangulacién de la PEA, localidades de Chiapas 2020
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Fuente: elaboracién propia con datos del Censo de Poblacién y Vivienda 2020 (Inegi, 2020).
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dominio espacial para todas las localidades de Chiapas puede también verse
en la figura 4, la cual contiene un total de 346 vértices.

Asi, la figura 4 presenta tanto la distribucién espacial de todas las
localidades de Chiapas, al 2020, como la particién del territorio chiapa-
neco (entendido como un campo espacial continuo) mediante una suce-
sién de tridngulos que permite transformar un espacio continuo en uno
discreto y, por lo tanto, es capaz de capturar las dependencias espaciales
mediante una estructura de vecindades homogénea.

Es importante sefialar que los métodos de interpolacién tipo kriging
ajustan el comportamiento espacial de la(s) variable(s) analizada(s) en
relacién con el espacio geografico, sin embargo, como se planted, no
genera estimaciones sobre el valor esperado en dreas donde no existe
informacién.

3.2. Pardmetros e hiperpardmetros

El tltimo elemento de la definicién del campo aleatorio gaussiano marko-
viano discreto se obtiene al fijar los valores iniciales del vector de pardme-
tros O0=1{f,B.C} y del vector de hiperpardmetros y={ gez,k,arzf}, donde
ky O'rzf son pardmetros de la funcién de covarianza de Matérn, definidos
en la ecuacién 2 (Fuglstad e# al., 2015). La representacién interna en
R-INLA para la aproximacién SPDE de los pardmetros establece las
especificaciones previas de las distribuciones en términos de:

1
" AmKc2t2
V8

r~—

K

0.2

Los valores iniciales asignados fueron: k=0.75 y a=2, para el vector
de pardmetros, mientras que los valores asignados a la distribucién inicial
del vector de pardmetros fueron: S~ N (0, 7'), y la especificacién del
componente de efectos fijos , ~ N (0, 1/0.001).

La especificacién previa del vector de pesos espaciales & = (£, ..., £ )’
se asignd a una distribucién gaussiana & - N (0, Q™), donde Q es una
matriz de precision dispersa que depende de la funcién de covarianza
Matérn, dada por la ecuacién 2.

3.3. Ajuste y seleccion de modelos

Uno de los principales objetivos del campo aleatorio gaussiano markoviano
discreto es la prediccién del nivel medio de la PEA para las localidades
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donde no se dispone de informacién o para localidades de nueva creacién.
A partir del marco tedrico establecido y de las correlaciones espaciales
observadas entre la PEA y la covariable x, (tasa de inmigracién), se cons-
truyeron dos modelos: uno nulo y uno de efectos fijos dado por la ecua-
cion 1.

Los modelos comprenden un modelo sin covariables o modelo nulo
y un modelo con la covariable PEA, éstos se numeraron como M0y M1
de acuerdo con la definicién, el modelo MO es de efectos aleatorios, que
ajusta el comportamiento de la PEA sélo en funcién del efecto espacial y
es el modelo de comparacién o nulo, mientras que el modelo M1 se
conformé con la covariable tasa de inmigracién como efecto fijo, mis la
parte de efecto espacial.

Los modelos propuestos fueron ajustados utilizando el método “inte-
grated nested Laplace approximation” (INLA por sus siglas en inglés),
implementado en el paquete R-INLA desarrollado para su utilizacién en
el lenguaje de programacién R-project en su versién 3.15. La utilizacién
de R-INLA permiti6 realizar una inferencia bayesiana rdpida y eficiente de
los modelos gaussianos latentes propuestos (Martins ez al., 2013).

El enfoque INLA resulta ser una alternativa computacionalmente
eficiente y por lo tanto menos costosa que el método tradicional MCMC
(Gamerman y Lopes, 2006). El uso de INLA permite aproximar los
marginales posteriores del campo gaussiano latente en tres pasos:

1) Ajusta la distribucién posterior de 0 utilizando la aproximacién de
Laplace a partir de la ecuacién 3.

2) Utiliza una versién simplificada de Laplace para estimar la distri-
bucién del GMRE, dados los valores estimados de 6, lo que mejora
la aproximacién gaussiana establecida en la ecuacién 4.

3) Estima los pardmetros restantes a partir de la siguiente ecuacién:

P(0,B|Y) « P() X 1Q@W)I: - exp (— 2 Q)0 + Ty log (P(160)) )

que combina las ecuaciones 3 y 4 mediante el uso de métodos de integra-
cién numérica (Cressie, 1993). El modelo supone independencia condi-
cional entre el campo gaussiano latente y el vector de pardmetros 6.
Una vez estimados los modelos MO y M1, la forma de identificar el
modelo que presenta la combinacién de variables mds adecuada para expli-
car el comportamiento de la PEA es a través del criterio de informacién de
Akaike (AIC). Se opté por el uso del criterio de seleccién AIC, dado que
permite ponderar entre la complejidad y la capacidad explicativa de cada
modelo, al udilizar la funcién de méxima verosimilitud y el ndmero de
pardmetros ajustados por cada modelo como medidas de bondad de ajuste.
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El criterio AIC selecciona el modelo que alcanza el AIC mds pequeno
en términos de:

AIC = -21(8) + 2k

donde 1(8) es la funcién de maxima de log-verosimilitud y & es el nimero
de pardmetros estimados del modelo (Blangiardo y Cameletti, 2015). Los
resultados de las estimaciones para ambos modelos se presentan en la tabla
1; donde, bajo el criterio AIC, el mejor ajuste para el comportamiento
espacial de la PEA en las localidades de Chiapas al 2020, lo presenta el
modelo M1.

4. La sobrepoblacion relativa en localidades de Chiapas
4.1. Modelos

El proceso de estimacién bayesiano del campo aleatorio gaussiano marko-
viano discreto permitié obtener estimaciones del comportamiento espacial
de la oferta laboral por localidad, las cuales pueden verse en la figura 5 (a
y b). Las figuras representan la distribucion estimada del predictor lineal
5(a) y su desviacién estdndar 5(b), segin el modelo nulo M0, mientras
que las figuras 6 (a y b) representan la distribucién posterior de la oferta
laboral y su desviacién estdndar respectivamente, segin las estimaciones
obtenidas por el modelo M1.

El modelo M1, presentado en la tabla 2, tiene como finalidad estimar
el comportamiento espacial del campo aleatorio (GF), mismo que se
muestra en la figura 5(a). M1 supone que la media posterior del predictor
lineal tiene una distribucién normal multivariada a partir de la cual se
estima la respuesta media presentada en el grafico espacial, en escala
natural (Krainski ez al., 2016; Nychka ez al., 2013), mientras que la parte
de efectos fijos del modelo M1 evalta el efecto que la covariable (x))
tasa de inmigracion ejerce sobre los niveles de la oferta laboral local. La
estimacion de los efectos fijos del modelo M1 puede observarse con mayor
detalle en la tabla 2.

Los resultados de las estimaciones obtenidas para la parte de efectos
fijos de los modelos MO y M1 pueden observarse en la tabla 1, en la cual
se presenta el valor estimado del estadistico derivado del criterio de infor-
macién AIC alcanzado para cada modelo; valor que permite identificar
el mejor modelo M1 para el ajuste de los niveles de PEA por localidad.
Ademis, la eleccién de M1 se basé en los criterios siguientes: /. la variable
tasa de inmigracién demostré ejercer un importante efecto sobre el com-
portamiento de la PEA por localidad y 2. la diferencia absoluta del AIC
entre ambos modelos es superior a los mil puntos.
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La figura 5(a) muestra la distribucién espacial de la PEA en el mismo
sentido que la figura 1, sin embargo, la primera incluye los efectos fijos y
los efectos espaciales incorporados por el modelo M1. En la figura 5(a)
se observa un patrén de localidades donde la oferta laboral es alta, lo que
dibuja un conglomerado de color rojo alrededor de la capital Tuxtla
Gutiérrez, el cual coincide con la concentracién de poblacién y poblacién
activa del estado, junto con pequenas concentraciones en los municipios
de Tapachula y Comitan.

Figura 5
Respuesta media estimada y desviacién estdandar de la PEA,
segin modelo M1
e W s " .
L =T | 6 = )=
L Tagachia Okm_a0km_Bokm 180, Tepachua Okm_40km 80km
e B i es s e 0 Longia " o
(a) respuesta media (b) desviacién estandar

Fuente: elaboracién con datos de Inegi (2020) y Conapo (2018).

Se debe resaltar que el uso de modelos espaciales bayesianos permite
estimar el valor esperado de la proporcién relativa de PEA, a pesar de que
en ciertas dreas geograficas no exista la informacién correspondiente al
nivel de la(s) variable(s) analizada(s). Esto se explica debido a que los
modelos senalados amplian el concepto de interpolacion espacial al incorpo-
rar estructuras de dependencias espaciales que incluyen el uso de efectos
aleatorios espaciales estructurados y no estructurados y el uso de covariables.
Lo anterior permite a estos modelos obtener distribuciones posteriores y
distribuciones predictivas capaces de producir estimaciones mds realistas
y precisas que las obtenidas a partir del uso de metodologias estadisticas
tradicionales; de este modo, no es extraio que las estimaciones posterio-
res realizadas por el predictor lineal de los modelos MO y M1 permitan
completar la ausencia de datos observada en los municipios de Ocosingo
y Cintalapa, presente en las figuras 1, 2 y 3 por la ausencia de localidades
reportadas en la figura 4.
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Tabla 1
Modelos espaciales bayesianos M0 y M1
Modelo b0 x1 AIC?
(Intercepto) (1asa de inmigracion)’
MO 0.0000 -83373.96
M1 -0.0009 3.5032 -84641.00

! x1: variable independiente, tasa de inmigracién por localidad (por cada 100 habitantes).

2 AIC (Akaike Information Criterion): Criterio de Informacién de Akaike, mide la calidad de
ajuste del modelo en relacién con los datos observados, el criterio selecciona el modelo con el menor
valor del estadistico alcanzado.

Fuente: elaboracién propia con base en datos del Censo de Poblacién y Vivienda 2020 (Inegi, 2020).

Los resultados, presentados en la tabla 2, indican que un incremento
relativo de un punto porcentual en la tasa de inmigracién por localidad
resultarfa en un aumento de 3.5 puntos porcentuales en los niveles de la
oferta laboral local, una vez descontado el efecto espacial. El predictor
lineal se genera a través de las variaciones provocadas por los efectos alea-
torios del campo espacial discreto y representa la estimacién del nivel
medio esperado de oferta laboral disponible en cada localidad.

Tabla 2
Modelo espacial bayesiano M1

Media de’ ler cuartiF Mediana®  3er cuartil
b0 (intercepto) -0.0009 0.0003 -0.0015 -0.0009 -0.0004
x1 (inmigracién) 3.5032 0.0102 3.4832 3.5032 3.5232

' d.e.(desviacion estdndar): mide la desviacién de la variable respecto de la media.

2 Ter cuartil: punto en donde la distribucién concentra hasta 25% de los datos.

>Mediana: punto de la distribucién donde se concentra 50% de los datos.

“3er cuartil: punto de la distribucién donde se concentra hasta 75% de los datos.

Fuente: elaboracién propia con base en datos del Censo de Poblacién y Vivienda 2020 (Inegi, 2020).

La oferta laboral de las localidades de Chiapas, modelada como un
campo gaussiano, se presenta en la figura 6(a); en la misma se observa la
presencia de un patrén espacial para la oferta laboral, donde la zona roja
que rodea la capital de Chiapas —y que incluye los municipios de San
Cristébal de las Casas, Ocozocuatla, Berriozabal y Chiapa de Corzo—
presenta los mayores niveles de oferta laboral en la entidad, seguida por
Tapachula y Comitdn, pero que al ser localidades tnicas no consiguen
constituirse en un conglomerado. En contraparte se observa una gran
zona amarilla que representa las localidades de muy baja oferta laboral y
que cubre el resto del estado de Chiapas.
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Es importante sefialar que el conglomerado amarillo de mayor tamano
en muchos casos corresponde con dreas poco pobladas, con un alto por-
centaje de poblacién habitante de lenguas indigenas o se trata de zonas que
coinciden con reservas ecolégicas, como puede ser la Selva Lacandona.

La figura 6(b) muestra la varianza de la respuesta media del modelo
MO, en la que se observa una magnitud similar a la presentada por la
varianza del GMRF para la mayor parte del dominio espacial estimado,
como se observa en la figura 5(b), lo que indica que la incertidumbre
asociada al proceso que da origen a los datos presenta una escala de varianza
similar a la alcanzada por el modelo M1, escala atribuible a la capacidad
explicativa de la covariable agregada.

Figura 6
Respuesta media estimada y desviacion estandar de la PEA,
modelo M0
yion. /»?- ; oyt
. 1704 "‘Mucm: e media MO . 1 ST e ‘ de. n::m
E Vitatores. o Meraort o 0.00010 g | B Comaia® Marartas Z :2;
(a) respuesta media (b) desviacién estdndar

Fuente: elaboracién con datos de Inegi (2020) y Conapo (2018).

4.2. Dependencia espacial de la PEA

El uso de modelos espaciales bayesianos proporciona un enfoque robusto y
flexible, especialmente util, para analizar el comportamiento de fenémenos
socioecondémicos que interactiian con el entorno geografico. Se trata de
modelos que ponderan la importancia de la estructura espacial con la
complejidad y capacidad de inferencia del comportamiento y distribucién
de los fenémenos estudiados. Una de las principales ventajas al implemen-
tar el enfoque SPDE es que permite pasar de la complejidad de estimar el
comportamiento de un campo aleatorio continuo (GF) a la tarea de ajus-
tar un campo aleatorio discreto (GMREF), lo que permite la aplicacién de
métodos numéricos eficientes.

Es importante destacar la presencia de un conglomerado de localida-
des con alta proporcién de Poblacién Econémicamente Activa que espa-
cialmente corresponde a zonas donde existe un alto porcentaje de
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poblacién inmigrante (figuras 5 y 6), lo que coincide con el anilisis
exploratorio de datos espaciales previo (figuras 1y 2). Cabe destacar que
esta zona se encuentra situada alrededor de la capital de Chiapas, cuya
densidad poblacional es superior a la observada en el resto de la entidad.
Fuera de este conglomerado, el resto de las localidades presentan una baja
o muy baja proporcién de oferta laboral y, ademis, la tasa de inmigracién
es baja, lo que pudiera explicarse a partir de su ubicacién geogréficay a
sus precarias condiciones socioecondmicas.

Conclusiones

La estimacién de los modelos gaussianos latentes permitié analizar la
variacién de la distribucién espacial de la sobrepoblacién relativa presente
en las localidades de Chiapas al 2020; identificar un campo aleatorio
gaussiano markoviano discreto, que incluyé la estimacién de efectos espa-
ciales, efectos aleatorios y fijos; e identificar algunos conglomerados con-
sistentes con el patrén espacial mostrado por el andlisis exploratorio de
datos espaciales.

Se encontré, asimismo, evidencia de que existe una relacién causal
directa entre los niveles de la PEA observados en las localidades y la cova-
riable tasa de inmigracién. El andlisis de efectos espaciales del modelo M1
permitié conocer el comportamiento espacial de la PEA e identificar los
conglomerados con altos porcentajes en las zonas con mayor densidad
poblacional. Estos resultados pueden constituir una herramienta atil para
la formulacién de politicas publicas destinadas a mejorar las condiciones
de la PEA.

Cuando los niveles de pobreza comienzan a incrementarse, la diferen-
cia en términos absolutos de la PEA y la poblacién ocupada tiende a
desaparecer, lo que pone de manifiesto que el empleo y su ingreso asociado
es un elemento fundamental para la subsistencia de las personas; de esta
forma, una gran proporcién de la PEA en Chiapas se encuentra clasificada
como ocupada, lo que coincide con la alta proporcién de PEA en condi-
ciones de informalidad, cerca de 80%. En este sentido, la intencién del
estudio no es generar conclusiones definitivas sobre el comportamiento
espacial de la PEA, sino evidenciar la capacidad de diferentes metodolo-
gias para capturar el comportamiento de la PEA y poner de relieve la
importancia del uso de covariables.

Finalmente, el modelo M1 proporcioné evidencia estadistica para
demostrar la existencia, en localidades de Chiapas, de una relacién directa
entre las proporciones de la PEA y la tasa de inmigracién, donde la pre-
sencia de altas tasas de inmigracién se encuentran espacialmente correla-
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cionadas con altos niveles de oferta laboral. De esta manera localidades
con altas (bajas) proporciones de PEA se constituyen en polos de alta
(baja) atraccién de poblacién inmigrante.
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Anexo 1

Georeferenciacién de los municipios de Chiapas
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Fuente: Marco Geoestadistico Nacional 2020 (Inegi, 2020). Elaboracién: Unidad de Servicios
Estadisticos y Geomdtica (USEG)-El Colegio de la Frontera (Colef).
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