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INTRODUCCION

El objetivo general que se pretende en esta investigacion es identificar si existen
fenédmenos espaciales de propagacién del ingreso en las ciudades de México, en 2009 y
2019, es decir que ciudades que presenten altos niveles de ingreso se rodean de ciudades
con la misma condicién. El objetivo se demuestra mediante la estimacién de un modelo de
econometria espacial. Para ello se describiré la importancia econdmica de los procesos de
aglomeracion, se explican los determinantes del salario y los factores que originan
desigualdades salariales, se determina y contrasta la diferencia salarial a nivel de ciudad y

por ultimo identifican autocorrelaciones espaciales entre las ciudades seleccionadas.

Los paises procuran mejorar su desarrollo econdmico y eso supone contar con un
crecimiento econdmico sostenido y sustentable. Sin embargo, cada pais cuenta con
caracteristicas tanto de recursos naturales, como caracteristicas socio-politicas a nivel
regional que determinan el crecimiento econdmico. Esas caracteristicas Unicas y especificas

generan diferentes dindmicas y desigualdades en el crecimiento de estas regiones.

De acuerdo con la literatura, existe una asociacién entre aglomeracién y desigualdad
salarial. Los salarios que se perciben en las regiones, al igual que el crecimiento de estas, es
desigual y esto implican una diferenciacidn en el bienestar de los individuos que las habitan,
manifestandose como diferenciacién salarial. Resulta tedrica y econdmicamente relevante
determinarla a fin de comprender si la diferenciacion salarial se propaga o limita en las
ciudades mas importantes de México, pues son estas las de mayor dindmica econdmica en
el pais, por lo cual se desprenderia de ello el que fomenten u obstaculicen el crecimiento y

desarrollo del pais.

La hipdtesis del trabajo es que el salario de las ciudades de México manifiesta correlacién
espacial positiva entre ellas. Ademads, mostrar que las diferencias salariales entre las
ciudades del pais son afectadas por |la poblacidn la tasa de desocupacion y de informalidad,
y el promedio de afios de escolaridad y edad de los trabajadores. Para comprobarla se utiliza

la informacidén de la Encuesta Nacional de Ocupacién y Empleo (ENOE).



CAPITULOI:

IMARCO TEORICO — CONCEPTUAL

INTRODUCCION DEL CAPITULO

En este primer capitulo se tiene por finalidad el presentar las bases tedricas y
conceptuales que guian la investigacion, las cuales se encuentran divididas en cuatro
apartados: 1) mercado laboral, 2) aglomeracién, 3) crecimiento econdmico desigual y 4)

medidas y pertinencia de estudio.

En el primer apartado se define el mercado laboral, se identifican elementos relevantes de
la oferta y demanda de trabajo y el funcionamiento de estas. Se centra en conceptualizar el
salario y el trabajo, asi como la determinaciéon del salario por medio de la curva de Phillips
y la curva de salario. Posterior se muestran la clasificacion de caracteristicas que

contribuyen a diferencias salariales.

El segundo apartado tiene por finalidad el mostrar la importancia de la aglomeracién en las
diferencias salariales, justificando el estudio de estas en las ciudades. Se describe como
surgen los procesos de aglomeracién y los efectos que conlleva estos, clasificando en
economias de localizacidn y de urbanizacién. Se relacionan los procesos y las externalidades

con fuerza laboral.

El tercer tiene por finalidad el presentar cdmo la dindmica y la estructura econdmica de las
regiones presenta diferencias en el crecimiento econdmico y cdmo el crecimiento puede
contribuir a las diferencias en los salarios percibidos. Se muestra cdmo la aplicacidon de una
politica econdmica puede contribuir a las desigualdades del crecimiento. El cuarto, y ultimo

apartado del capitulo, exhibe brevemente las formas de medir las diferencias salariales.



1.1 MERCADO LABORAL

En economia un mercado se entiende como un espacio, no necesariamente fisico,
en donde los agentes intercambian bienes y/o servicios determinados, tanto por una oferta
como por una demanda de los mismos. Teniendo conocimiento de esto, el mercado de
trabajo podria entenderse como el espacio intangible en donde interactian la oferta y la
demanda de trabajo con fin de determinar el precio, conocido como salario, que percibiran
y la cantidad de trabajadores, conocida también como mano de obra. En la presente

investigacion se entiende como mercado de trabajo:

“«

. el conjunto de trabajadores en busqueda de un puesto de trabajo (oferta de trabajo) y de
empresarios de todo tipo que necesitan y requieren fuerza de trabajo (demanda de trabajo). Pero la
consideracion de este mercado puede ser diferente segun las variables que indican en esa demanda
y oferta mencionadas y segun los supuestos econdmicos manejados.” (Ferndndez Diaz, et al., 1999,

p. 149)

El término fue ampliamente estudiado por diversos autores a partir de la década de los
sesenta, desde distintos enfoques y, originalmente sobresalié el enfoque clasico y el

keynesiano (Fernandez Diaz, et al., 1999). En dichas perspectivas destacan 5 caracteristicas:

I.  Lademanda de trabajo cambia o se desplaza cominmente;
II. La oferta de trabajo es heterogénea;
lll.  La informacién que se encuentra en el mercado de trabajo es insuficiente e
inadecuada;
IV.  El desempleo constituye una situacién normal, y

V. La movilidad en la mano de obra es totalmente ilimitada.

Algunos de los elementos mas destacados que se estudian en el mercado de trabajo son: el
nivel de desempleo, los precios, la distribucién de la renta, la cantidad de mano de obra

disponible, la existencia de sindicatos, la variacién de los salarios, etc.

El estudio del mercado de trabajo toma importancia econdmica a consecuencia de las

distintas estructuras econdmicas de las regiones, reflejadas en una interaccién distinta en



el mercado de trabajo, dando como resultado diferencias tanto en la cantidad de
trabajadores como en el salario de estos. Otro factor que llevé al estudio del concepto es
gue la manera en que se interactua en él fue considerada como un factor determinante del

crecimiento econdmico en las regiones (Aguilera Fernandez, 2012)

Una caracteristica destacable para la presente investigacidon es que tanto la oferta como la
demanda de mano de obra no suele ser homogénea. La oferta de trabajo esta integrada por
individuos que presentan distintas caracteristicas, por ejemplo, escolaridad; a fin de
intercambiar su trabajo por un salario. Como cada individuo posee caracteristicas
particulares la oferta de trabajo es distinta para cada espacio. Por su parte, la demanda de
trabajo se encuentra compuesta principalmente por empresas o instituciones que buscan
trabajadores con caracteristicas particulares para desempefiar las labores deseadas, por
ejemplo, contar con posgrado en economia, al poseer necesidades distintas, la demanda de

trabajo no puede ser homogénea para cada espacio (Ehrenberg & Smith, 2018).

El Estado han buscado intervenir en el mercado laboral a fin de conseguir el equilibrio entre
la oferta y demanda de trabajo, ya que si se presentan desequilibrios no deseados pudiesen
reflejarse en aspectos negativos para la sociedad, como altas tasas de desempleo que
conllevarian a reducciones de la produccién. Es por ello que el Estado y sus instituciones
desempeiian usualmente un papel como agentes reguladores del mercado laboral para
propiciar, garantizar y mejorar las condiciones laborales, asi como intervenir en la

determinacién y la distribucion del salario que se apercibe (Lucifora, 1998).

1.1.1 FUNCIONAMIENTO DEL MERCADO

Tanto la oferta como demanda de trabajo se encuentran en funcién de los niveles
actuales y futuros de la demanda de bienes y/o que utilizan el factor trabajo, de igual
manera se encuentran en funcion de las utilidades que esperan obtener las empresas de
los procesos productivos implementados y de las expectativas en cambios tecnoldgicos, asi

como politicos y sociales.



Dentro de la demanda de trabajo que realizan los empresarios, debemos determinar como
afecta a la elasticidad un incremento en el precio de los salarios; ésta dependerd
principalmente de tres razones: la dificultad de sustituir el factor trabajo por otro (nueva
tecnologia, por ejemplo), la proporcidon que ocupa el factor trabajo dentro de los costos
totales de los empresarios y de la elasticidad de la demanda del producto. Tomando en
cuenta esto, un aumento en el salario que otorgan los empresarios a los trabajadores
producird sélo una pequeia reduccidn en el nivel de empleo que demanden, es decir, la

demanda de trabajo sera inelastica, solo si:

a. La demanda del producto es ineldstica también,

b. Existen pocas posibilidades de sustituir el trabajo establecido (poca posibilidad de
cambios tecnolégicos y del capital en los procesos de produccién),

c. Dentro de los costos totales de la empresa, el costo de la fuerza de trabajo

representa una parte no importante (Fernandez Diaz, et al., 1999).

Por otra parte, dentro de la oferta de trabajo se encuentran cuatro principales factores que
la condicionan. La primera es la eficiencia de la fuerza de trabajo, la cual presenta el grado
de calificacion de los empleados, la segunda es la poblacién total, la tercera es la
distribucién de ésta por edad y sexo, y la cuarta es el marco social y legal con el que cuenta

el pais, el cual esta determinado por las instituciones que integran al Estado.

1.1.2 SALARIOS

El salario ha sido una variable econdmica que ha presentado relevancia a lo largo de su
estudio, ya que es capaz de relacionarse con el nivel de vida de la poblacién, asi como con
el crecimiento de la produccién. Para la presente investigacion el salario serd entendido

como el precio por el trabajo?! .

L El trabajo serd entendido como “la capacidad y habilidad del ser humano para producir bienes y servicios”
(Cue Mancera & Quintana Romero, 2009, p. 201)



Durante la década de los noventas, comenta Castellanos (2010), se suscitd un debate sobre
como analizar la relacion entre el desempleo y los salarios, dicho analisis podria verse a
través de la curva de Phillips o de la curva de salarios. En torno a este debate Arellano y
Bond (1991) pudieron concluir, mediante un modelo empirico por método generalizado de
momentos, que la mejor manera de explicar la relacién es a través de la curva de salarios;
en el trabajo de Castellanos (2010) igualmente se llega a la misma conclusiéon utilizando un
analisis de paneles dinamicos. Es importante destacar que ambas curvas solo presentan
significancia al corto plazo, cuando los agentes econdmicos aun no adaptan sus

expectativas, por ejemplo, a la inflacién.

La curva de Phillips (1958) tiene como fin mostrar la relacidon que existe entre el desempleo
y los salarios de una economia; se considera que esta constituye el punto de partida para
analizar la relacidn entre estas dos variables. La curva toma vital importancia por parte de
diversos autores en la década de los setenta, y fue utilizada para describir la dindmica de la
oferta agregada de modelos Keynesianos. Una critica fue que presenta una vision
macroeconémica y dejaba fuera la vision de datos microecondmicos y regionales, por ello
surgieron nuevas visiones como la curva de Phillips incrementada por expectativas de

Phelps (1968) y la curva de oferta de Lucas (1972)2.

La curva de Phillips muestra una relacidn negativa entre el cambio porcentual en los salarios
y la tasa de desempleo. Menciona que los cambios de las tasas salariales se asocian con la
inflacion y que las variaciones en las tasas de desempleo de la misma con los cambios en el
PIB. En base a estas asociaciones Phillips indica una relacidn entre un nivel elevado de

producto con altas tasas de inflacidn y bajas tasas de desempleo (Jiménez, 2001).

El salario puede ser determinado por las caracteristicas particulares de trabajador. Por parte
de la demanda de trabajo es posible que exijan un alto grado de escolaridad y por parte de
la oferta es posible que oferten un alto grado de escolaridad, en conjunto se puede
determinar el salario. Ademas de la escolaridad son diversas las variables del trabajador que

pueden considerarse, algunas de las mas destacadas por distintos autores son: escolaridad,

2 En dichas visiones los modelos parten de agentes representativos que maximizan su utilidad.



sexo, experiencia, estado civil, edad, raza, sindicalizado, etc. (Llamas Huitrén, 2019).
Ademas de estas caracteristicas individuales también pueden influir caracteristicas
sectoriales, entre las que destacan la actividad en que labora, el tamafio del

establecimiento, la ocupacién, etc. (Castro Lugo, 2005).

Considerando estas variables individuales y sectoriales se es capaz de estimar una ecuacion
salarial; en ella, el nivel de salario es explicado por tasas de desempleo regional, las que a
su vez estan determinadas por variables de las caracteristicas individuales y sectoriales
mencionadas. Las ecuaciones salariales fueron estudiadas en diversos trabajos por
Blanchflower y Oswald (1996), durante la década de los ochentas, y tomaron relevancia en
los noventa. Blanchflower y Oswald (1996) lograron encontrar que en varios paises de
Europa, Japon, Corea, India, Canadd y Estados Unidos la elasticidad de los salarios frente al
desempleo regional era negativa (-0.1). A partir de esos estudios pudieron demostrar que
si se duplicara la tasa de desempleo entonces el nivel de salario real disminuiria en 10

porciento.

Este modelo de curva de salario no puede explicarse mediante modelos de oferta y
demanda ya que en estos se obtiene que, a mayor salario, mayor serd el desempleo
(Castellanos, 2009). Para comprender la curva de salarios es necesario explicarla mediante
modelos de negociacion, bajo los cuales, a mayor nimero de trabajadores empleados y
calificados, mayor serd el poder de negociacién para aumentar de salarios, ya que encontrar
mano de obra calificada y capacitada podria aumentar costos y/o reducir la productividad

del trabajo.

1.1.3 DIFERENCIACION SALARIAL

En cuanto al término de desigualdad se entiende en la presente investigacidn como
una diferenciacion entre dos o mas individuos. El termino de diferenciacion salarial ha sido
descrito en la literatura como un aspecto negativo y un problema para la eficiencia en el

mercado de trabajo (Islas Camargo & Cortez, 2004).



El salario puede diferir entre regiones a consecuencia de la estructura econémica de cada
una. Marshall (1979) comenta que el salario es capaz de verse determinado de manera
enddgena por parte de las fuerzas econdmicas y de manera exdgena a través de factores

socio-institucionales.

El estudio de las diferencias salariales ha sido visto por diversos autores y usualmente se
inicié al observar las diferencias a nivel de pais. Los cambios en la distribucién salarial suelen
analizarse a grosso modo en tres formas: a través de cambios en la demanda, por factores
de oferta y, en menor medida, por factores institucionales (Castro Lugo & Huesca Reynoso,
2007). Al analizar en mayor medida la diferencia entre paises, comenta Castro (2006) que

se ha encontrado ausencia en el estudio de las diferencias urbano o regional.

Variables que influyen en la diferencia salarial pueden agruparse en tres. Las primeras son
caracteristicas individuales al trabajador, entre las cuales se puede mencionar el sexo, la
edad, la experiencia laboral, la escolaridad, etc. la segunda son caracteristicas relacionadas
a la empresa-institucion, en esta clasificacion se puede mencionar el tamafio de la empresa,
la rama, prestaciones laborales, si trabaja en el sector publico o privado, el tipo de contrato
(usualmente si se tiene contrato indefinido se presenta mayor sueldo) y la existencia de
sindicato. Y una tercera forma de diferencia salarial relacionadas a variables regionales,
donde destaca la ciudad en la que se labora y el tamafio de la localidad (Gdmez Arroyo &

Rosas Rojas, 2015).

Wheaton (2002) coincide con Gadmez y Rosas (2015) en relacidon a la diferenciacién de
salarios, mencionando que existe evidencia en la cual esta no se origina por diferenciacién
en la productividad de la empresa, si no que existen otros tipos de factores institucionales
gue la ocasionan, por ejemplo, que los trabajadores se encuentren sindicalizados. También

argumenta una relacion positiva entre salarios y rentas inmobiliarias.



Algunas de las teorias mas sobresalientes sobre la diferenciacién salarial son la teoria del
capital humano, diferencias salariales compensatorias, teoria de la segregacién ocupacional

y la teoria de los salarios de eficiencia3.

Segun la literatura se ha mostrado que existe una relacién inversa entre el salario local y el
desempleo en las regiones, esta hipdtesis es consistente con la hipétesis de la curva salarial.
Sin embargo, la hipdtesis de la curva salarial describe que los salarios se determinan en el
mercado de trabajo local, pero no consideran las interacciones espaciales entre los
mercados locales. La hipdtesis se puede cumplir al examinar un mercado de trabajo
nacional, no obstante, para uno local es importante el determinar las relaciones salariales

entre las regiones de los paises (Buettner, 1999).

Lo que permite la interaccién y dependencia salarial entre las regiones son los factores de
movilidad de mano de obra, comercio internacional e instituciones. En cuanto a la

contigliidad y vecindad de las regiones se comenta que:

“La contigliidad, estd relacionado con la integracion por factor de movilidad, ... Cualquier
variacion en el drea y la distancia de las unidades espaciales causard que el nivel de
desagregacion espacial afectard la relacion entre los salarios locales y el desempleo local.
Por lo tanto, tener en cuenta los efectos de contigiiidad podria ser util en el intento de

desentrafiar esa relacién...” (Buettner, 1999, p. 48).

La mayoria de los trabajos de desigualdades salariales son analizados desde una
diferenciacién social, por ejemplo, desigualdad por género, por grupo étnico, por edad, por
tipo de contrato que se posee e inclusive en el sector privado o publico en el que se
encuentre el empleado etc. En el presente trabajo la desigualdad salarial es analizada desde
una perspectiva espacial, viéndola como una asociacién geografica localizada exactamente
en un mapa. La unidad geografica de analisis son ciudades entre las cuales se mostraran los
efectos de las diferencias entre ellas para hacer un acercamiento a determinar si las

diferencias salariales convergen o divergen.

3 para mayor informacion sobre las teorias mencionadas véase (Castro Lugo, 2006)



Usualmente las diferencias en los salarios llevan a movilidad del capital humano, donde los
trabajadores locales se desplazan a areas que paguen mads, sin embargo (Qiong & Chand,
2014) comentan que las diferencias salariales tienden a converger en la distribucién de los
salarios en un pais. Ademas, comentan un aspecto esencial para la presente investigacion,
y es que la aglomeracion es una causa de las disparidades salariales dentro de los paises,
por lo que “la aglomeracién de la industria puede ser una fuerza para la divergencia de

salarios entre las regiones” (Qiong & Chand, 2014, p. 98).

1.2 AGLOMERACION

El deseo de una mejor calidad de vida ha propiciado que las familias busquen gestionar
relaciones personales, sociales y econdmicas concentradas en determinados espacios. En
la presente investigacion, el término de ciudad sera entendido por: “conjunto compacto de
personas y de actividades econdmicas que se desarrollan sobre un espacio fisico restringido
o que desembocan en una polaridad reconocible” (Camagni, 2005, p. 21). Entendiendo
esto, el término de aglomeracion presenta una caracteristica elemental para la ciudad y

para la investigacién.

La literatura menciona que existe presencia de procesos productivos mas eficientes cuando
existe la aglomeracién. Camagni (2005) describe que una de las causas que propicia
modelos concentrados eficientes radica en las economias de escala encargadas de la
concentraciéon espacial de tipo productivo, distributivo y/o financiero. Estas
concentraciones suelen llevar a externalidades positivas, en mayor medida, y en ocasiones

negativas.

Entorno a las externalidades positivas de la aglomeracion Duranton y Puga (2004) describe
tres mecanismos: compartir, igualar y aprender. El primero beneficia de tal manera que
reduce los costos mediante la utilizacién de instalaciones o infraestructura conjunta,
ademas de beneficios intangibles como el poder compartir el mismo proveedor de insumos,

misma campafia publicitaria para los bienes o adquisicién de servicios de mismo interés. El
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segundo, beneficia de modo que al estar los trabajadores préximos entre empresas
aumentan la probabilidad de encontrar o cambiar de trabajos productivos rapidamente y a
bajos costos. Y el Ultimo mecanismo genera beneficios econdmicos, ya que la cercania de
las empresas y de los trabajadores induce al intercambio de informacién y de conocimiento
(spillovers) entre ellos, propiciando innovacion y aumentos en la productividad de la regiéon

aglomerada (Duranton & Puga, 2004).

Las economias de aglomeracidon pueden clasificarse en: economias internas a la empresa,
economias externas a la empresa, pero internas a la industria o economias de localizacidn
y economias externas a la empresa y a la industria o economias de urbanizacién. En el

siguiente apartado se describe mas a detalle estas dos ultimas.

1.2.1 ECONOMIAS DE LOCALIZACION Y DE URBANIZACION

Para comprender estas dos clasificaciones se comparte la definicion de Camagni
(2005). Las economias de localizacidn se entienden como las ventajas que se derivan de la
localizacion concentrada de las empresas pertenecientes a la misma industria o sector
productivo. Las economias de urbanizacidn se entienden como las ventajas de un ambiente
urbano, que se derivan de la presencia de infraestructuras genéricas, utilizables por todas
las industrias. Cuando existe economias de escala internas a una empresa conlleva a la
aglomeracion de otras mas y puede generar ventajas de economias de localizacidn, que con
la creciente produccién generara la concentracidon de otras actividades distintas a la
empresa y a la industria ya concentrada, entonces existirdn economias externas de

urbanizacion.

Si los beneficios de la aglomeracién son causados por la localizacién, los beneficios son
conocidos como externalidades tipo MAR*“, por su parte, si son originados por la

urbanizacion se conocen como externalidades tipo Jacobs (Wheaton & Lewis, 2002).

4 Marshall-Arrow-Romer

11



Las economias de localizacién consideran: procesos de especializacién por parte de las
empresas, reducciéon de costos de transaccidon, creacién de una cultura industrial con
combinaciones tecnoldgicas y organizativas y, lo mds importante para la presente

investigacion, la formacién de un mercado de mano de obra especializado (Camagni, 2005).

Las economias de urbanizacién presentan externalidades que se pueden agrupar en tres
categorias. La primera se basa en la concentracién de infraestructura y servicios publicos.
La segunda es la naturaleza de un mercado de grandes dimensiones con varios nichos de
especializacion. La tercera son factores productivos y de mercado de la propia ciudad, entre
los cuales se destacan: accesibilidad a funciones urbanas especializadas, oferta de
capacidades empresariales y directivas, economias de comunicacion e informacién y acceso

a un mercado de trabajo amplio y especializado (Camagni, 2005).

En cuanto a los trabajadores se ha comentado que las economias de aglomeracién
proporcionan beneficios para estos, particularmente Wheaton y Lewis (2002) sefiala que en
la teoria las economias de urbanizacidn han distinguido que: el conocimiento de los
trabajadores es transferido entre las empresas a través del espacio y en segundo lugar, que
existen beneficios a escala en el mercado laboral a causa de una mayor demanda de mano
de obra especializada, situacién que incentiva a los trabajadores a la especializacion,
aumentando con esto la productividad y asi las tasas de crecimiento econédmico de la region

aglomerada.

1.2.2 LA NUEVA GEOGRAFIA ECONOMICA

La nueva geografia econdmica describe como el espacio puede explicar los procesos
dinamicos de la formacién urbana. Se plantea un modelo en donde se supone que en la
economia existen dos sectores, uno de ellos es manufacturero, en donde existen
rendimientos crecientes y movilidad perfecta en el espacio, debido a que las regiones
urbanas tienden a dedicarse en menor medida a actividades agricolas, los factores descritos

por el sector manufacturero fomentan la aglomeracién de la actividad productiva y la
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formacién urbana de ciudades (Fujita, et al., 2001). Para explicar la estructura de las
ciudades, en una primera etapa se analiza la existencia del espacio (costos de transporte) y
la diversidad (economias de escala), ademas la infraestructura urbana y los bienes publicos

influyen de manera directa (Fujita & Krugman, 2004).

Para lograr estos factores las ciudades han aprovechado los beneficios de las externalidades
ocasionadas por la aglomeracién de las actividades econdmicas. Algunos beneficios es que
las empresas ahorran costos de transporte al localizarse cerca de proveedores y de clientes;
la agrupaciéon del mercado laboral facilita el acceso a mano de obra calificada y, mayor
facilidad de ser empleado y la presencia de spillovers de conocimiento entre el capital

humano (Melo & Graham, 2013).

1.2.3 RELACION CON LA FUERZA LABORAL

Para esta investigacion es destacable la asociacion de la aglomeracion con la fuerza
laboral y a su vez con los salarios percibidos en ciudades. Por ejemplo, Wheaton y Lewis
(2002) muestran que los trabajadores del sector manufacturero perciben un salario mayor
si se encuentran en mercados laborales urbanos con alta participaciéon nacional en el

empleo.

En cuanto a los trabajadores y su agrupacién es relevante, para la investigacion, describir la
hipdtesis que formula Melo y Graham (2013) ya que contribuye a la relacion de las

diferencias salariales en regiones a causa de la aglomeracidon y la mano de obra capacitada:

“Los efectos de la agrupacion laboral se basa en la idea de que las industrias que usan
trabajadores con habilidades similares tienden a ubicarse cerca unas de las otras para
disfrutar de beneficios de fdcil acceso a una fuerza laboral con habilidades relevantes... La
hipdtesis que se estd probando es que aumentan los mercados laborales mds aglomerados
tanto la probabilidad como la calidad de las coincidencias entre empleadores y
trabajadores... Una de las hipdtesis utilizadas para evaluar la agrupacion laboral consiste en

evaluar un resultado positivo de la relacion entre la proporcion de trabajadores calificados
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con educacion superior y la aglomeracion espacial en industrias que emplean trabajadores
especializados y calificados. Este enfoque tiene dos principales deficiencias: su capacidad
limitada para capturar habilidades especializadas especificas de la industria y el hecho de
que también captura los efectos de aglomeracion que surgen de los efectos secundarios del

conocimiento” (Melo & Graham, 2013, pp. 5-7).

Otra hipdtesis que mencionan es que existe un resultado positivo de la relacion entre la
proporcion de trabajadores calificados con educacion superior y la aglomeracién espacial
gue emplean a trabajadores con alto grado de especializacidon y calificados. Con esta
hipdtesis se puede inferir que las ciudades aglomeradas tienden a presentar una mayor
demanda de mano de obra con capital humano formado. Si bien las empresas demandan el
un mayor capital humano, los trabajadores pueden demandar un mayor salario. El otorgar
y percibir un mayor salario es mas posible en regiones donde las empresas se encuentran
aglomeradas, ya que los beneficios de la aglomeracién le reducen costos y asi pueden

otorgar mayores salarios.

Elaumento en la productividad de los trabajadores deberia verse reflejado en ganancia para
las empresas y presencia de mayores salarios, los trabajadores con busqueda de mejores
salarios también tienen incentivos a especializarse mas, por lo que estos optan por
profundidad en lugar de amplitud del capital humano, asi generando productividad e
innovacion (Wheaton & Lewis, 2002, pp. 543-544). Es asi como se presenta rendimientos

crecientes en los mercados laborales dentro de economias de aglomeracion.

1.3CRECIMIENTO ECONOMICO REGIONAL DESIGUAL

Siguiendo los canones de la investigacion referente a las diferencias salariales vistas
desde el espacio, los determinantes del crecimiento econdmico de una regién son diversos,
pero en este trabajo se asociaran las diferencias en los salarios con el papel econédmico del
capital humano y de los beneficios de la aglomeracidn. El desempefio de México en materia

de crecimiento econdmico ha ido a la baja (en contraste con paises miembros de la OCDE);
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en contra parte, el papel que ha mostrado el pais en materia de capital humano es positivo,
supera el promedio de aifos de escolaridad en América Latina durante dos décadas (Levy,
2018, p. 5). Ademads, México se posiciona en el segundo lugar de paises que presentan
mayor numero de horas trabajadas por semana de los paises miembros de la OCDE. Levy
(2018) comenta que, a pesar de un aumento en el capital humano de México, este no ha
llevado a un incremento en la productividad, sefala que para lograrlo es necesario, entre

otras cosas, la aplicacién de politicas que fomenten inversidén en capital fisico.

El contexto de competencia internacional ha conllevado a que ciertas regiones se rezaguen
0 progresen en términos econémicos, el situarse en alguna de las dos categorias depende
directamente del desempeiio econdmico de la region. Al contar con dinamicas y estructuras
desiguales entre si, también los desempefios econémicos de estas difieren de regiéon a
region, es por ello la necesidad mencionar cuales determinantes influyen en el desempefio
y en las diferencias, algunos de estos son: “La distribucién territorial de los recursos y las
actividades econdmicas, las caracteristicas de las estructuras productivas, el crecimiento
econdmico, y el crecimiento urbano y la urbanizacién son importantes elementos en los que
se reflejan las diferencias territoriales y que afectan notablemente los procesos de
desarrollo.”” (Trejo Nieto, 2013, p. 546). A Grosso modo existe la necesidad de las regiones

por aumentar su capacidad productiva, atraer nuevas actividades y crear nuevos empleos.

La dinamica de cada regién determina el crecimiento econémico y la productividad de ellas
y al ser desiguales entre las regiones conlleva a desigualdades en el crecimiento y en la
productividad. Un problema es que “México asigna mal el capital humano que los
trabajadores acumulan antes de ingresar en la fuerza laboral” (Levy, 2018, p. 178) y esta
mala asignacién conlleva las desigualdades mencionadas. Si bien los salarios pueden ser
determinados por las dindmicas de la regidn, también existe evidencia de que no solo es la
dinamica de la misma si no también determinados por la dindmica de las regiones que la
rodean, en cuanto a esto: “el comprador y el vendedor del trabajo se encuentran dentro de

alguna drea geografica fija, pero el precio al que el intercambio se lleva a cabo a menudo es

5 Las citas textuales del trabajo se realizan con traducciones propias del inglés en los documentos originales.
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determinado en ultima instancia por otros organismos de cientos de millas de distancia”

(Ross, 1947, p. 802).

Jacobs menciona que el intercambio de conocimiento, ideas e innovaciones entre personas
puede generar que fluyan mas rapido avances tecnolégicos, los cuales conllevan efectos
positivos en la productividad y por ende en el crecimiento econdmico, es por ello que la
aglomeracion de personas fomenta, de manera mas eficiente, el crecimiento de las
ciudades. Gleaser (1992) menciona que, si bien estos intercambios de conocimiento
generas externalidades positivas para el crecimiento econdmico, también generan
aumentos en los precios de las tierras y de los alquileres y, ambos son determinantes en las
dinamicas de las ciudades. De igual manera en distintas teorias de crecimiento econémico
como las de Romer, Porter y Jacobs se analiza el rol que juegan los efectos indirectos de la
tecnologia y los spillovers de conocimiento entre distintas dreas (Glaeser, et al., 1992). Ello
ayuda a comprender el por qué las ciudades tienen mayor crecimiento econémico que las

localidades rurales.

Las poblaciones rurales se encuentran superadas en el crecimiento de la productividad de
las actividades econdmicas frente a las poblaciones urbanas, esta desventaja fomenta la
desigualdad en los ingresos per capita ya que el aumento de la productividad puede

reflejarse en crecimiento econdmico y en mayores ingresos (Kuznets, 1955).

Las desigualdades regionales a consecuencia de las caracteristicas y dindmicas de
produccién de las regiones han presentado sintonia con las politicas econdmicas efectuadas
en el pais y en las regiones. En torno a esto Trejo Nieto (2013, p. 546) comenta que el pais
presentd expansion durante el periodo de industrializaciéon, particularmente con el modelo

de sustitucién de importaciones®. Durante el auge de este modelo se detectd que las

6 Modelo que basado principalmente en el sustituir productos manufacturados extranjeros
por productos elaborados en el pais mediante la aceleracién de inversiones en la industria
interna. Fue aplicado en la década de los cuarentas durante el gobierno del presidente

Manuel Avila Camacho.
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ciudades con mayores beneficios en términos de industrializacién y modernizacion fueron:
Distrito Federal, Guadalajara y Monterrey, ciudades que, desde entonces, y hasta hoy en

dia, pueden ser consideradas los nucleos econdmicos y poblacionales del pais.

Otra politica econdmica que se reflejé en beneficios para algunas regiones fue la aplicacion
del Programa de Industrializacidon Fronteriza (PIF), aplicado en la década de los sesentas,
con el cual, comenta Trejo (2013), que se logrd la creacion de empleos y la formacién de
bases industriales, este programa sentd bases para la identificacién de un patrén

econdmico dual centro-norte.

El progreso econdmico de algunas regiones conllevé a la generacidon de externalidades
econdmicas positivas en ellas, por lo que se fomentaron procesos de urbanizacién en el

pais, los cuales propiciaron la creacién de nuevas metrépolis.

1.4 MEDIDA Y PERTINENCIA DE ESTUDIO

Una herramienta muy utilizada en los analisis de econometria espacial es la utilizacion
del estadistico I-Mordn, el cual en la investigacién es utilizado para determinar si existe o
no relacion, ya sea positiva o negativa, entre otras regiones en el espacio. Por ultimo, se
estiman modelos de econometria espacial donde se muestra si las variables explicativas son

significativas y la relacién que presenten estas frente a los salarios.

En México existen diversos trabajos relacionados con la desigualdad salarial, analizados a
diferentes areas, desde localidades hasta nivel nacional, abarcando andlisis de desigualdad
en ciudades. Sin embargo, no se ha encontrado hasta el momento algun trabajo que
proporcione un analisis espacial de la relacidn entre los salarios de las ciudades. Por su parte
diversos paises como China (Liu & Yin, 2008), Francia (Combes, Duranton, Gobillon, 2008),
Alemania (Longhi, Nijkamp, y Poot, 2006), Espaifia (Tirado, Pons, Paluzie, Martinez-
Galarraga, 2013) y Brasil (Kovak, 2013) han realizado estudios donde analizan relaciones

salariales desde una perspectiva espacial. Con base en la ausencia de un estudio que
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muestre si existen relaciones espaciales por parte de los salarios en ciudades de México, es

pertinente la realizacidn del presente trabajo.

CONCLUSIONES DEL CAPITULO

De acuerdo con lo anteriormente expuesto, el salario se conceptiia como el precio
dado a la capacidad del ser humano para producir bienes y /o servicios. Dentro del mercado
de trabajo, sera el encargado de poder concebir el equilibrio entre la oferta y la demanda
de trabajo, donde también se consideran los factores institucionales. Como variable de

desarrollo pude considerarse influyente en el nivel de vida de los trabajadores.

Las caracteristicas que llevan a que existan diferencias salariales descritas se clasifican en
personales, institucionales y regionales. En las primeras sobresalen la escolaridad, la
experiencia, estado civil, raza, etc. para las institucionales se mencionaron la existencia de
sindicados, el trabajar en sector publico o privado, el tamafo de la empresa, etc. y en la
ultima categoria presta vital importancia en la investigacién ya que se menciona que

pueden existir diferencias salariales en funcién del tipo de localidad y del tamafio de esta.

Para comprender como es que factores regionales influyen en las diferencias salariales se
explicaron los procesos de aglomeracién y los beneficios que originan esta. La agrupacion
de personas y actividades econdmicas genera externalidades positivas para la produccion,

reflejadas en aumentos de productividad y acumulacién de diversas industrias en el espacio.

Los aumentos de la productividad y la especializacién, demandan una mayor formacion de
capital humano en la regién. Una fuerza laboral capacitada demanda un mayor salario ya
que pude ofrecer una mayor productividad. A mayor aglomeracion mayor oferta de
servicios, por ejemplo, educativos especializados, los cuales contribuyen a la formacion de
mano de obra especializada. Es asi como, a grosso modo, las regiones mas aglomeradas
pueden ofrecer un mayor salario por parte de las empresas y demandando mayor salario

por parte de los trabajadores.
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Ademas de la aglomeracidn, la estructura y dinamica productiva puede contribuir a la
productividad de la misma, provocando diferencias salariales también. El crecimiento
econdmico de una regién se considera una fuerza de atraccidon para las actividades
productivas y para la movilidad de factor de capital humano. Por consiguiente, si cada
region presenta diferencias en las tasas de crecimiento y diversas estructuras y dinamicas

productivas, conllevara a posibles diferencias en la percepcién de salarios.

En el siguiente capitulo se presenta la metodologia empleada para poder determinar las
desigualdades de los salarios de ciudades de México y la metodologia para determinar si

existen relaciones espaciales entre dichas desigualdades.
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CAPITULO Il

MARCO METODOLOGICO

2.1. ANALISIS ESPACIAL

En las ultimas dos décadas se ha observado un creciente interés por parte de
investigadores y por diversas disciplinas, como economia, sociologia, medicina,
criminologia, politica, etc., por el papel que juega la ubicacion de datos para explicar sin fin
de fendmenos cientificos (Griffith, 2003). Para satisfacer la necesidad del estudio de dichos
fendmenos se ha demandado la implementacién de diversas herramientas de caracter

espacial que otorguen un adecuado manejo de datos.

Si bien el andlisis espacial es estudiado por la mayoria de las disciplinas, se ha logrado
observar que los investigadores dedicados particularmente a las ciencias sociales han
mostrado un interés particular por los analisis espaciales ya que frecuentemente los
fenédmenos bajo estudio no presentan un marco formal o teoria previa sobre la dimensién

espacial del fendmeno (Anselin, 1999).

Uno de los principales impulsores y desarrolladores de herramientas de analisis y
econometria espacial es Luc Anselin, quien puede expresar el andlisis espacial como el
estudio cuantitativo de fendmenos que se reflejan en el espacio. Para su estudio es
necesario considerar las dreas en las que se presenta, distancias, e interacciones expresadas
por Tobler (Anselin, 1989, p. 2). Por su parte recordemos que se entiende por datos

espaciales como la observacién de una variable asociada a una localizacion en el espacio.

Griffith (2003) argumenta que existen tres principales razones que diferencian entre el
analisis estadistico espacial frente al tradicional; el patrén espacial de la ubicacion, la

asociacién espacial entre atributos observados en diferentes ubicaciones y la variacién del
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fendmeno observado ocasionada principalmente por la variacidn en la ubicacién. Es por
estas razones que se ha encontrado un creciente uso de herramientas sofisticadas para el
manejo de datos espaciales en distintos campos como la geoestadistica, la estadistica

espacial y la econometria espacial (Griffith, 2003, p. 7) .

Las metodologias de analisis de datos espaciales suelen clasificarse en dos metodologias.
Una es conocida como la Mineria de Datos Espaciales (MDE) que consiste a grosso modo en
la utilizacién de técnicas de geovisualizacién de patrones espaciales, es conocida como un
proceso de busqueda de asociaciones y patrones espaciales a partir de un analisis exploratorio
de grandes y complejos conjuntos de datos espaciales (Shekhar, et al., 2004). La segunda es
conocida como Andlisis Exploratorio de Datos Espaciales (AEDE) en la cual se emplean
técnicas estadisticas espaciales. Ambas metodologias demandan un solo Sistema de

Informacién Geografica (SIG).

Anselin (1996) argumenta que con la utilizacidon de herramientas de geovisualizacién con
mas eficientes para el uso de conjunto de datos relativamente grandes y por su parte las
estimaciones de autocorrelacién por parte de AEDE con muestras relativamente grandes
presentan menor fidelidad y eficiencia frente a datos relativamente pequefnos (Anselin,
1996). Para la presente investigacion los datos utilizados no se consideran una muestra
grande ya que, por ejemplo, se utilizan 36 ciudades autorrepresentativa para el 2019, por

lo que la utilizacién de metodologia de AEDE es adecuada.

2.2. DATOS ESPACIALES

La importancia de los datos espaciales para la investigacion radica en identificar
patrones de distribucién del salario en las ciudades de México y la relacidén entre estos. Para
iniciar el andlisis de los datos espaciales, en primera instancia es necesario determinar la
forma en la que se presentaran estos. Anselin (1989) argumenta que las observaciones

espaciales pueden presentarse a través de tres tipos de datos: puntos, superficies o
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poligonos. Cada uno demanda distintos tratamientos estadisticos, analisis de patrones de

puntos, geoestadistica y analisis de poligonos (Anselin, 2006, p. S3), respectivamente.

En la presente investigacion los datos espaciales se asocian a las ciudades a través de
poligonos. La asociacidn se realizo con el software “RStudio”, en primera instancia se obtuvo
del INEGI un paquete de informacidn a nivel municipal que contiene archivos en formato.
bdf, .prj, .shp y .shx. en ellos se encuentra el mapa de México delimitado a nivel municipal.
Para agregar los datos recabados de la ENOE se aplicaron comandos que permiten asociar

las variables de interés a cada espacio del poligono de los municipios.

Cabe mencionar que, si bien cada ciudad autorrepresentativa de la ENOE se encuentra
compuesta por diversos municipios, los datos fueron agregados Unicamente al municipio
central. Sin embargo, esto no afecta a los resultados estadisticos obtenidos ya que los
poligonos se trabajan con localizacion discreta con atributos fijos. Esta aplicacién se
considerd Unicamente para poder presentar los mapas e identificar la distribucién de las

variables asociadas a la localizacion fija.

Los datos espaciales tienen dos caracteristicas basicas para su manejo que son la
georreferenciacién y la multidireccionalidad. La georreferenciacion es asociada a la posicién
ya sea absoluta o relativa de un fenédmeno en el espacio, con ella es posible identificar
visualmente patrones de distribucion, en la investigacién es posible identificar la
distribucién de los salarios. Por su parte la multidireccionalidad se entiende como los
vinculos y/o relaciones que se presentan entre los puntos (o poligonos) del espacio, se
centra en fendmenos espaciales como interaccién, dependencia, externalidades, contagio,

desbordamiento o replica (Chasco Yrigoyen, 2003).

Las dos caracteristicas descritas permiten que el andlisis espacial pueda definirse a través
de tres componentes; analisis exploratorio de datos espaciales, visualizacidon y modelacion
espacial, estos componentes estan fuertemente relacionados (Anselin, 2006, p. S4). En la
presente investigacioén los datos espaciales obtenidos permiten la realizacidn de un andlisis

espacial completo por los tres componentes.
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2.2.1. ANALISIS EXPLORATORIO DE DATOS ESPACIALES

Para comprender el AEDE es necesario saber que se compone de un conjunto de
técnicas para detectar caracteristicas distintivas de los datos geograficos por efectos de
dependencia y heterogeneidad espacial. Anselin define el AEDE como “una coleccion de
técnicas que permiten describir y visualizar distribuciones espaciales, identificar
localizaciones espaciales atipicas (outliers espaciales), descubrir patrones de asociacion
espacial (agrupamientos espaciales), clusters o puntos calientes y sugerir diferentes

regimenes espaciales u otras formas de heterogeneidad espacial” (Anselin, 1998, p. 4)

Entendiendo la definicion de AEDE se intuye la importancia de los conceptos de localizacién,
el drea, topologia, la distancia y la interaccién espacial. Para hacer funcional, en materia
estadistica, estos conceptos se representan como poligonos (como es el caso de la

investigacion), lineas o puntos.

La principal diferencia metodolégica del AEDE frente al andlisis estadistico que considera
Anselin (1992) es que no se cumple el supuesto fundamental de interdependencia de las
observaciones. Por su parte el AEDE expresa que la dependencia condiciona la localizacion
de los datos, identificando distribuciones en subgrupos. Dichos subgrupos muestran
variaciones entre las medias, varianza u otros parametros. Para la investigacion se espera
gue existan subgrupos de salarios altos en las ciudades ubicadas en el norte del pais y

salarios bajos en las ubicadas en el sur de México.

A consecuencia de los efectos descritos, el estudio de fendmenos espaciales a través de
métodos tradicionales, como pueden ser modelos econométricos de regresiones por
Minimos Cuadrados Ordinarios, suscita problemas en la estimacién de los pardmetros ya

que suelen ser sesgados e ineficientes (Moreno & Vaya, 2000).

Para la presente investigacidon la dependencia espacial y la heterogeneidad espacial puede
llevar a obtener nuevas preguntas de investigacién e hipdtesis para los salarios en las
ciudades. Por parte de la dependencia identifica la existencia procesos de difusién, de

intercambio y transferencia, de interaccidn o dispersidn, en este caso se espera que las
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ciudades se rodeen de aquellas que presenten salarios similares entre ellas. Para comprobar

esto se aplican diversas herramientas del AEDE.

2.3. AUTOCORRELACION ESPACIAL

La mayoria de estudios de andlisis espacial utilizan como principal herramienta los
mapas, a través de inspeccion visual e identificacion de patrones las cuales pueden arrojar
resultados utiles, pero estos son subjetivos y pueden variar entre investigadores. Al no ser
una herramienta rigurosa, en la investigacion se complementan herramientas como el
estadistico de autocorrelacién espacial I-Moran o el C-Geary, a fin de evaluar la significancia

y el grado de dependencia espacial de las variables de interés.

Al hablar de autocorrelacion espacial se refiere a la correlaciéon de una variable consigo
misma en el espacio, esta puede presentar valores negativos o positivos. Se encuentra
autocorrelacion espacial positiva cuando los valores percibidos en una regién dada son altos
(o bajos) y los mismos valores presentados en regiones vecinas de igual manera son altos
(o bajos), cuando esto ocurre se encuentra significancia de surgimiento de agrupaciones
espaciales (Anselin, 2006). En el caso contrario de autocorrelacion espacial negativa se
encuentran valores en una region altos (o bajos) y en las regiones vecinas se correlacionan

valores bajos (o altos) identificando localizaciones atipicas (Celebioglu & Dall’erba, 2009).

La autocorrelacién espacial global se evalia mediante prueba de hipdtesis de aleatoriedad
espacial en la que se mide el agrupamiento global de la variable en el espacio. El rechazo de
la prueba de aleatoriedad espacial sugiere la existencia de un patrén espacial, lo cual

permite obtener informacion que explique el fendmeno de estudio.

2.3.1. ESTADISTICO I-MORAN

Se es capaz de evaluar la significancia y la intensidad de la autocorrelacion espacial

a través del estadistico [-Moran (1948), con esto se diferencia de la dependencia espacial,
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la cual es una explicacidn tedrica. En la presente investigacion se estima el estadistico |-
Moran Global con el que se mide la autocorrelacién espacial de manera simultdnea
considerando la ubicacién de la zona metropolitana y los valores de la variable asignados a
la ubicacién, determina si las aglomeraciones son efecto de dependencia espacial con
vecinos o si son distribuciones espaciales casuales que se observan al azar. El indicador
evalla si el patrén de las ubicaciones y sus atributos asociados se encuentran agrupados,
dispersos o aleatorios. De acuerdo con (Sergio J. & Brett D., 2010) el indicador se estima

mediante la ecuacion:

= (2) Yie1 Xje1 WijXiX;

(1)
So/  Xiz1Xj=1XiXj

Segun (Anselin, 1996) los elementos de la ecuacion W;; pertenecen a una matriz binaria de
contiguidad asignado a la variable de analisis en el municipio i,j, n es el numero de
observaciones, S, es la suma de los elementos que componen la matriz W. Se recuerda que
cuando el niumero de observaciones es relativamente elevado el indicador no es muy

eficiente.

El I-Moran oscila entre +1 y -1. En el caso positivo es autocorrelacidon espacial positiva lo
gue quiere decir que los valores del conjunto de los datos tienden a agruparse en el espacio,
en la presente investigacion se referiria a que, si una zona metropolitana presenta valores
elevados en su variable, las zonas metropolitanas de su periferia también presentan valores
elevados de la misma variable. Para el caso en el que el I-Moran es negativo se observa
autocorrelacién espacial negativa, en la cual los valores asociados a una ubicacién alta
rechazan valores cercanos a la ubicacidn altos, es decir si una zona metropolitana presenta
valores altos de una variable, las zonas metropolitanas de su periferia presentaran valores
bajos de la misma variable. El indice sera cercano a cero cuando no se encuentre evidencia
de autocorrelacion espacial, los valores estan dispersos, es decir que existe equilibrio entre

los valores negativos y los positivos de los productos cruzados.
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La forma en la que se acepta la significancia del estadistico es a través de prueba de
hipdtesis en la cual la hipdtesis nula (HO) establece que los valores de las ubicaciones se
encuentran distribuidos de forma aleatoria entre la regién de estudio. La aceptacién o
rechazo de la HO se determina con el valor obtenido del P-Valué para el intervalo de
confianza deseado; si el P-Valué del test es estadisticamente significativo se rechaza la HO,

lo cual indica que no existe evidencia de que la distribuciéon sea aleatoria (Anselin, 1993).

Una herramienta de visualizacién del estadistico I-Moran es a través del diagrama de
dispersién de Moran o Moran Scatterplot (Anselin, 1996). “El scatterplot de Moran es una
representacion del promedio estandarizado de los vecinos contra la variable estandarizada
con una linea de regresidon con pendiente igual al I-Moran” (Pérez Mendez, 2013). El
diagrama permite posicionar a las regiones en uno de 4 cuadrantes, en donde en el eje de
las abscisas se representan las observaciones normalizadas de la variable para cada regién

y por su parte en el eje de las ordenadas se encuentran el rezago espacial de la variable.

FIGURA 1: CUADRANTES DEL DIAGRAMA DE DISPERSION DE MORAN
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FUENTE: (RODRIGUEZ-LICEA, 2016)

Si la regidn se encuentra en el primer cuadrante correspondiente a valores “alto-alto” se

interpreta que la regidon pose un valor alto de la variable y ademas las regiones vecinas
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también cuentan con valores altos. En el segundo cuadrante se encuentran regiones
correspondientes a valores “Bajo-Alto”, dicha regidn presentard valores bajos de la variable,
pero se encontrard rodeada de regiones con valores altos. En el tercer cuadrante se
encuentran valores “Bajos-Bajos” lo que quiere decir que la region tiene valores bajos de la
variable, y sus vecinos también. Para el cuarto cuadrante existen valores “Alto-Bajo” donde
la regidn presenta valores altos de la variable, pero sus vecinas valores bajos. Se encontrara
correlacién espacial positiva cuando las regiones tiendan posicionarse en los cuadrantes
uno y tres, por su parte esta serd negativa cunado se ubiquen en el segundo y cuarto

cuadrante (Gerénimo Antonio, 2014).

2.3.2. ESTADISTICO C-GEARY

Otra prueba estadistica de autocorrelacion espacial es el indice de Geary (C). El
indice mide el grado de asociacion entre los puntos ponderados y el resto de ellos asignados
a un radio de distancia desde el uno original, por lo que es posible obtener indice asociado
a cada punto, ello permite detectar hot spots o puntos de calor (Ord & Getis, 1995). El indice
mantiene como hipdtesis nula la presencia de no autocorrelacién espacial se estima con la

siguiente ecuacion:

— (N_l) [Z?=1Z?=1(Xi_xj)2]
2(Sia Zea Wiy ) (Zfa (X X0?)

(2)

En la ecuacion, N representa la poblacidn, X; el valor otorgado a la variable ubicada en el
punto, X; el valor de la misma variable en otro punto, X la media del valor de la variable en

el espacio de estudio y W;; el valor ij de la matriz de pesos espaciales.

Los resultados del indice oscilan entre 0y 2; si el resultado es <1 se estara en presencia de
autocorrelacién espacial positiva, en este indicador se interpretara como que el punto se

rodea de valores altos. Si el valor obtenido de indicador es igual a 1 no existe
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autocorrelacion espacial. Y, por ultimo, si el valor es >1 significara que el punto tiene
asociacion espacial con valores bajos, en este caso autocorrelacidon espacial negativa

(Griffith, 1987).

2.4. MATRICES DE PESOS ESPACIALES

Para la creacién de la matriz W es necesario saber que existen 2 criterios de
asociacion espacial, el primero es por vecindad la cual se entiende como la existencia de
fronteras entre las unidades espaciales o que estas se encuentran posicionadas dentro de
una distancia asignada, el segundo es por distancia entre las unidades espaciales el cual se
basa en geoestadistica. Para la presente investigacion se decidio trabajar con el criterio de
vecindad en base a distancia asignada a causa que es de los criterios mas utilizados en
investigaciones revisadas debido a que permite un mejor trabajo de unidades espaciales
como poligonos. La matriz W es llamada matriz de pesos espaciales, de retardos o de
contigliidad, y es definida como “una matriz cuadrada no estocastica cuyos elementos reflejan
la intensidad de la interdependencia existente entre cada par de municipios i y j” (Moreno &
Vaya, 2000, p. 23). Anselin (1989) comenta que no existe una forma generalmente aceptada
para la construccion de la matriz, al menos que los valores no sean negativos. La forma mas
utilizada se encuentra basada en la continuidad o vecindad fisica de las unidades, donde los
elementos que componen la matriz son igual a 1 si las unidades i y j comparten una vecindad
establecida y este elemento serd igual a 0 de lo contrario, para este caso la diagonal de la matriz
estard integradas por ceros ya que la unidad espacial no sera considerada vecina de si misma.

Explicado esto la forma de la matriz es la siguiente:

0 wipp = Wiy
0
w=|"2 T M (3)
Wn1 Wpa o 0

Las conceptualizaciones mas utilizadas se basan en la distancia fija, distancia inversa,
tiempo de viaje, vecinos K mas proximos y contigliidad fisica:

o Criterio lineal: las unidades i-j son vecinas si comparten el lado izquierdo o derecho
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Criterio torre (rock): existe contigiiidad de i con j si estos comparten algun lado
Criterio alfil (bishop): las unidades i-j son vecinas si comparten algun vértice
Criterio reina (queen): son vecinas las unidades i-j que compartan un lado o vértice

0O O O O

Criterio de distancia minima: tras establecer un radio de influencia y, todo j
compartira vecindad con i si se encuentra dentro del radio de influencia y

o Criterio de K-enesimo vecino: cada unidad espacial i cuenta con el mismo ndmero
de vecinos asignados () siempre que estos sean los mas cercanos, determinado por
la cercania de las unidades.

En la presente investigacion se determind trabajar con el criterio de vecindad del K-enésimo
vecino mas cercano ya que las ciudades estudiadas no presentan colindancia fisica entre
ellas y ademas las distancias en las que se posicionan unas de otras presentan una alta
varianza, por lo que ciudades lejanas no contarian con vecinos. La matriz de pesos
espaciales utilizada cuenta con 36 regiones correspondientes a las ciudades auto
representativas. y cada ciudad tendrd 4 vecinos. El mapa de conexiones utilizado es el
siguiente:

MAPA 1: CONEXIONES DE VECINDAD EN CIUDADES DE MEXICO CON CRITERIO K-
ENESIMO VECINO =4

M B 600 km

FUENTE: ELABORACION PROPIA A TRAVES DE SOFTWARE RSTUDIO EN DATOS DEL INEGI
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En el mapa se aprecia que existe una distribucion homogénea de vecindades para evitar
sesgos entre las ciudades que se encuentren muy alejadas y aquellas que estén

aglomeradas en el centro.

2.5. MODELOS DE REGRESION ESPACIAL

Para un andlisis detallado del ingreso y las variables consideradas determinantes, se
realizan, describen e interpretan distintos modelos de econometria espacial y uno de
regresion simple, estos tienen por finalidad realizar estimaciones, presentar impactos y

coeficientes.

La principal diferencia entre Modelo de Minimos Cuadrados Ordinarios y los modelos de
econometria espacial radica en que los ultimos incluyen un rezago espacial con el que se
consiguen estimaciones mas eficientes para los casos en los que los datos presenten
dependencia entre las variables (especialmente dependencia espacial). Ademas, se
consideran mas eficientes en presencia de heterogeneidad espacial (ambos casos rompen

los supuestos de los MCO por lo que generarian estimaciones sesgadas) (Anselin, 2006).

Los modelos que son capaces de generar coeficientes insesgados en caso de dependencia
por fuentes exdgenas y/o enddgenas son: Modelos Espacial Autorregresivo (SAR), Modelo
de Error Espacial (SEM), Modelo Espacial General (SAC) y Modelo Espacial de Durbin (SDM)
(LeSage, 2008).

En muchas ocasiones, la dependencia espacial de las variables puede ser explicad por los
fenédmenos econdmicos por lo que, para evitar sesgos, se agrega el rezago espacial
incorporando un proceso autorregresivo ya sea en la variable dependiente o en el término
de error (Elhorst, 2003). En caso de no agregar el proceso autorregresivo y exista

dependencia espacial, los coeficientes seran inconsistentes.
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En la forma matematica del proceso de dependencia es necesario agregar un pardmetro
escalar p, llamado coeficiente autorregresivo, y una matriz de pesos espaciales de n x n

llamada W (LeSage & Pace, 2009). La forma de la ecuacién es la siguiente:

Y =xl+pWY + ¢ (4)

2.5.1. MODELO DE MiNIMOS CUADRADOS ORDINARIOS

Este modelo lineal es el mds utilizado en la econometria, debido a que es
considerado de los mas eficientes, siempre y cuando se cumplan los supuestos cldsicos de
los MCO. De ser asi los parametros y estimaciones que resultan son insesgadas y eficientes.

La siguiente ecuacién presenta la forma general del modelo de regresién:
Y = XB + ¢ (5)
g ~N(0,0%)

En la ecuaciodn, la variable dependiente se presenta con Y, y corresponde a un vector de n
x 1. X corresponde a una matriz de n x k que muestra las observaciones de las variables
independientes del modelo. 5 es el parametro asociado a las variables independientes. ¢

es un vector de n x 1 que corresponde a las perturbaciones no observables.

2.5.2. MODELO AUTORREGRESIVO ESPACIAL (SAR)

En este modelo, con la finalidad de verificar si existe efecto sobre la variable
dependiente, se les aplica un proceso autorregresivo a las variables independientes. Este
tipo de modelos busca explicar cémo las variaciones de Y son afectadas por el promedio de
la misma variable independiente de las regiones vecinas y un grupo de variables
independientes (LeSage & Pace, 2009). Las ecuaciones del modelo y el proceso generador

de datos son:
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Y =0, + pWY + Xp + ¢ (6)
Y = (I, - pW)_l + (on + XB) + (U, — pW)_le
& "’N(O,O'Zln)

En la ecuacién anterior, Y corresponde al vector de observaciones de la variable
dependiente, de tamafo n x 1. X corresponde a una matriz de observaciones de las variables
exdgenas de tamafio n x k asociada a su pardmetro . W corresponde a una matriz de pesos
espaciales de tamafo n x k. p es el coeficiente espacial autorregresivo. € es el vector
correspondiente a las perturbaciones no observables de tamafio n x 1. I,, es un vector de

unos.

Para una correcta interpretacion de los coeficientes, esta no debe ser directa, como efectos
marginales, debido a la endogeneidad causada por la dependencia espacial; es por ello que

se requiere estimar impactos directos e indirectos.

En los casos de dependencia espacial (p ~ 0), las variaciones en una regién se difunden a
las regiones vecinas, posteriormente las variaciones en los vecinos repercuten nuevamente
en la regién, de modo tal que se generan impactos directos (variaciones en la variable
dependiente son producto de influencias locales) e indirectos (variaciones en la variable
dependiente son producto de influencias vecinas) (LeSage & Pace, 2009). Este fendmeno de

interaccidon endégena entre regiones se le denomina spillover espacial.

2.5.3. MODELO DEL ERROR ESPACIAL (SEM)

En este modelo, supone que no existe dependencia espacial en las variables
dependientes ni independientes, si no que esta se puede contenerse en variables no
observables que influyen en el comportamiento. Obedeciendo a la omision de variables no
esenciales captadas en el término de error, plantea que la dependencia espacial se

encuentra acaecida en el término de error (LeSage & Pace, 2009) . Las ecuaciones del son:

Y =0, + XB +u (7)
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u = AWu + ¢
&~ N(O,O'Zln)

En la ecuacién anterior, Y corresponde al vector de observaciones de la variable endégena,
de tamaiio n x 1. X corresponde a una matriz de observaciones de las variables exdgenas de
tamafio n x k asociada a su parametro (. € es el vector correspondiente a las perturbaciones
no observables de tamafo n x 1. I, es un vector de unos. A es el parametro autorregresivo

de los errores espacialmente correlacionados

Para la correcta interpretacion de los coeficientes estimados, esta se realiza de manera
directa, como efectos marginales, al igual que los modelos MCO, ya que no existen procesos

enddgenos que generen dependencia entre las variables (LeSage & Pace, 2009).

2.5.4. MODELO ESPACIAL AUTORREGRESIVO COMBINADO (SAC)

El modelo considera dependencia espacial tanto en la variable dependiente como
en el término de error. Al presentar dependencia en las variables, la interpretacién no
puede ser directa, por lo que requiere la estimacion de los efectos directos e indirectos.
Este modelo se considera equivalente a otro tipo de modelos espaciales autorregresivos de
media mévil (SARMA) (LeSage & Pace, 2009). En este modelo tanto los parametros como
los coeficientes son iguales a los de los modelos descritos anteriormente. Las ecuaciones

del modelo y el proceso generador de datos son:
Y =ol, + pWY + X + u (8)
u = 60Wu + ¢
Y = (I, — pW)™ ' (oI, + XB) + (I, — pW) "I, — 6W,) " e

En la ecuacién anterior, Y corresponde al vector de observaciones de la variable
dependiente, de tamano n x 1. X corresponde a una matriz de observaciones de las variables

exdgenas de tamaio n x k asociada a su parametro . W; y W, corresponde a una matriz
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de pesos espaciales de tamafio n x k. p y 8 son parametros del coeficiente espacial
autorregresivo. € es el vector correspondiente a las perturbaciones no observables de

tamafio n x 1. I, es un vector de unos.

En este modelo, es importante conocer que la matriz W1 y W2 pueden ser iguales, la
interpretacion de los parametros no se efectua de manera directa, a causa de la

endogeneidad en el proceso autorregresivo.

2.5.5. MODELO DE REZAGO ESPACIAL EN X (SLX)

La principal caracteristica de este modelo es que considera los cambios en la variable
enddgena se originan por cambios en la misma regidon como en las regiones vecinas. Es asi
como las caracteristicas de los vecinos se consideran una variable explicativa, por este
motivo el modelo parametriza la matriz de pesos espaciales (LeSage & Pace, 2009). En este
modelo tanto los pardmetros como los coeficientes son iguales a los de los modelos

descritos anteriormente. Las ecuaciones del modelo son:
Y =0, + Xp1 + P, + € (9)
&~ N(O, O'zln)

En la ecuacidén anterior, Y corresponde al vector de observaciones de la variable
dependiente, de tamafo n x 1. X corresponde a una matriz de observaciones de las variables
exdgenas de tamaifio n x k asociada a su parametro ;. WX corresponde al promedio
espacial de las caracteristicas de la regién vecina, asociada a su parametro f3,. € es el vector
correspondiente a las perturbaciones no observables de tamafio n x 1. I,, es un vector de

unos.

La interpretacion de los coeficientes del modelo se efectia de manera directa a causa de
gue no existe un proceso autorregresivo por endogeneidad espacial. Tanto el efecto directo

como indirecto son capturados en los coeficientes los cuales pueden estimarse

34



eficientemente a través de MCO, interpretandolos como efectos marginales (LeSage &

Pace, 2009).

2.5.6. MODELO ESPACIAL DE DURBIN (SDM)

El modelo SDM, es considerado un modelo efectuado por manipulaciones en el
proceso generador de datos de los modelos SEM y SAR. El modelo presenta rezago espacial
las variables independientes y en la dependiente y busca capturar los spillovers entre las
regiones vecinas (LeSage & Pace, 2009). Las ecuaciones del modelo y el proceso generador

de datos son:
Y =ol, + pWY + XB + WX, + ¢ (10)
Y = (I, — pW)* (oI, + XB + WX, + ¢)
g ~N(0,0%L,)

En la ecuacidon anterior, Y corresponde al vector de observaciones de la variable
dependiente, de tamafo n x 1. X corresponde a una matriz de observaciones de las variables
exdgenas de tamafio n x k asociada a su pardmetro 5. W corresponde a una matriz de pesos
espaciales de tamafion x k. p y Y son los parametros del coeficiente espacial autorregresivo
de la variable dependiente y la explicativa, respectivamente. € es el vector correspondiente

a las perturbaciones no observables de tamafio n x 1. I,, es un vector de unos.

LeSage & Pace (2009), argumentan que el modleo SDM suele suerar en eficiencia los
modelos SAC, SEM y sAR. Comentan que se capturan mejor los efectos de la variable
omitida, creando estimadores insesgados al agregar rezagos espaciales tanto en la variable
depeniente como en las idependientes. La interpretacion de los parametros se realiza a
travez de los efectos directos e indirectos, a consecunacia de la endogeneidad espacial. Los
efectos indirectos contempla efectos endogenos y exogenos de mandera conjunta, por lo

gue se representan mejor los spillovers espaciales (LeSage & Pace, 2009).
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2.6. INTERPRETACION DE COEFICIENTES O EFECTOS

Como ya se describid, algunos modelos permiten una interpretacion directa siempre
y cuando se cumplan los supuestos de MCO, pero aquellos modelos en los que exista
endogeneidad espacial se necesita la estimacidon e interpretacién de efectos directos e

indirectos.

Los modelos que permiten una interpretacion directa como derivadas parciales

dy; . . N .
(axi = ﬁy) a causa de la exogeneidad de las variables, lo cual significa que variaciones en
iy

la variable dependiente no generan efectos en las variables de otras regiones

(ﬁzo Vj;ti).

dxjy

2.7. DATOS Y VARIABLES

Para el caso de México, los datos publicos relacionados al empleo se obtienen de la
Encuesta Nacional de Ocupacién y Empleo (ENOE). Los datos recolectados de ella son
presentados en 2 secciones; la primera muestra una base de datos de corte transversal para
el afo 2019; ya que es el afio mas actual y con el que se muestran mds observaciones (36
ciudades), dicho afio se contrasta con el afio 2009, con fin de mostrar los efectos
ocasionados por la crisis econdmica del 2008. La segunda parte presenta un analisis
descriptivo de las variables que abarca del afio 2005 al 2019, se utiliza este periodo de

analisis ya que son los afios que se presentan en la ENOE.

En cuanto a la temporalidad descrita, es importante mencionar que a ENOE presenta sus
datos de forma trimestral, sin embargo, para el analisis realizado no se consideraron los 4
trimestres que integran cada afio. Si bien, poder utilizar los 4 trimestres aumentaria el
numero de datos, no se optd por esto debido a que la variabilidad de los datos que se
presentan cada trimestre es baja (Castro Lugo, 2005). En base a esto se optd por trabajar

con el tercer trimestre de cada afio, correspondiente a los meses de julio, agosto y
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septiembre, ya que Castro (2005) argumenta que es este trimestre el que presenta menor

estacionalidad de las variables a comparacién de los demas.

Las variables que se considera como variable dependiente es el ingreso promedio por hora.

Las variables consideradas independientes son:

o Poblacion total
o Afos promedio de escolaridad
o Tasa de poblacién con posgrado
o Tasa de poblacidn con primaria incompleta
o Edad promedio
o Tasa de poblacidn joven
o Tasa de poblacidn en tercera edad
o Tasa de desocupacion
o Tasa de trabajadores trabajando en el sector informal

o Tasa de trabajadores trabajando en industria manufacturera

2.7.1. ENOE

La ENOE es una encuesta actual en México capaz de presentar informacion de
manera trimestral y consecutiva hasta la fecha. Actualmente, es considerada la encuesta
levantada en hogares mas grande del pais. Surge en enero del 2005 como una herramienta
un nuevo modelo de la encuesta sobre la fuerza de trabajo en México, finalizando las
anteriores encuestas de fuerza laboral con modelos de capacitacidon y procesamiento
aplicados durante 20 afos correspondientes a la Encuesta Nacional de Empleo Urbano
(ENEU) seguida por la Encuesta Nacional de Empleo (ENE) en donde aquélla quedd

integrada.

La implementacion de ella continuo con las consideraciones conceptuales aplicadas en la
ENE y la ENUE. Con la creacién del nuevo modelo de la ENOE se esperaba dar respuesta a

las necesidades de los cambios operados en el mercado a partir de procesos de calidad.
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Para el origen se aplicaron recomendaciones internas (institutos, gobiernos federales y

gobiernos estatales) y externas por parte de organismos internacionales’.

La ENOE es una encuesta realizada a través del INEGI, la cual expone como objetivo general
el “Obtener informacidn estadistica sobre las caracteristicas ocupacionales de la poblacién
de 15 afios y mds a nivel nacional, entidad federativa y ciudades, asi como de variables
demograficas y econédmicas para el andlisis de la fuerza de trabajo, la toma de decisiones,
el disefio y seguimiento de las politicas laborales.” (INEGI, 2019). Dentro de sus objetivos

especificos resultan de interés para la investigacion los siguientes:

e Captar informacién sobre el tamafio, composicién y distribucion de la fuerza de
trabajo y de los niveles de participacion en la actividad econdmica.

e Contar con cifras del volumen de poblacidn desocupada, sus caracteristicas y de los
niveles de desocupacion de las personas.

e Recabar datos sobre la insercién laboral, calificacion y relaciones laborales de la
fuerza de trabajo.

e Conocer las condiciones laborales: salarios, horas trabajadas, prestaciones,
seguridad social y forma de contratacion de los trabajadores.

e Disponer de estimaciones de la subocupacién e informalidad laboral de las personas
gue actualmente estdn ocupadas.

e Proveer de informacién para el analisis de la dinamica y tendencias del mercado

laboral mexicano (INEGI, 2019)

La clasificacién de la encuesta se encuentra ordenada y cinco tablas de datos para
almacenar la informacién recabada, cada una muestra informacién particular utilizada de
acuerdo al fin de interés, las cinco se relacionan entre si a través de campos de identificacion
comunes, iguales entre ellas, denominados campos de identificacién o llave primarias. Las

tablas son: la tabla de vivienda (VIVT), la de hogares (HOGT), la de las caracteristicas

7 El disefio conceptual de la encuesta va acorde a las recomendaciones internacionales establecidas por la
Organizacion Internacional del Trabajo (OIT) y los lineamientos de la Organizacién para la Cooperacién y el
Desarrollo Econémicos (OCDE). La ENOE toma como base las resoluciones en materia de estadisticas del
trabajo de la 133, 15a, 16a y 18a Conferencia Internacional de Estadisticos del Trabajo (CIET) (INEGI, 2019).
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sociodemograficas de los residentes (CS), la del cuestionario de ocupacién y empleo de las

personas de 12 afios y mas (COE1T y COE2T)3.

Todas las tablas permiten recabar informacion a distintos niveles de profundidad, en
primera instancia existen salidas fijas de informacién que se encuentran en los tabulados
basicos de las tablas y en los indicadores estratégicos. Por su parte, los indicadores
estratégicos tienen aplicaciones como InfoLABORAL, o Tabulados interactivos, los cuales

dan posibilidad a los usuarios de utilizar variables precodificadas y cruce de demas variables.

Ademads de esta informacion, a los usuarios de la encuesta les es posible el generar
informacién a partir del nivel de microdatos, construyendo a partir de campos especificos
llaves unicas con el fin de otorgar una identidad digital irrepetible al microdato (INEGI,

2010).

Otro nivel de informacién que es posible trabajar en la encuesta son los campos
precodificados, considerados por INEGI (2010) como un segundo nivel de informacién; con
ellos es posible identificar a que grupo de poblacion (ocupado, desocupado, no
econdmicamente activo) pertenece cada microdato y, a su vez, a qué subconceptos
corresponde dentro de estos grupos, por ejemplo, si es ocupado, a través de la
precodificacién, se precisa si el microdato cumple con las condiciones de un subocupado,
un trabajador en el sector informal o el de un asalariado, asi como otros rasgos mas que se
vierten y presentan en los indicadores estratégicos, tales como el sector en el que se realiza

su actividad (INEGI, 2010).

Con fin de ampliar la muestra a un estimado total de la poblaciéon nacional, para la
investigacion es de vital relevancia la aplicacién del factor expansivo que se presenta en las
observaciones de la ENOE. La encuesta lo define como “el coeficiente que le otorga

determinado peso en la muestra en funcion de su representatividad de otros tantos casos

8 Las tablas pueden consultarse en la pagina

http://www.beta.inegi.org.mx/proyectos/enchogares/regulares/enoe/ donde ademdas se presentan
documentos de interés para el manejo de las bases de manera mas detallada.

39


http://www.beta.inegi.org.mx/proyectos/enchogares/regulares/enoe/

similares a él, tomando en cuenta su estrato socioeconémico y lugar de residencia.” (INEGI,

2010, p. 1)

La encuesta presenta dos versiones, diferenciadas por las caracteristicas de sus factores de
expansion, la finalidad es ofrecer las mismas bases de datos ajustadas al insumo
demografico oficial mas reciente, de manera que pueda formar series homogéneas mas

III

largas (INEGI, 2010). La primera versidén es denominada “serie original” en la cual su factor
expansivo se encuentra ajustado a las proyecciones demograficas que tienen como base el
Segundo Conteo General de Poblacién y Vivienda de 2005, la serie abarca el periodo de
tiempo del primer trimestre de 2005 y cierra en el cuarto trimestre de 2010. La segunda
versiéon de datos presenta el factor expansivo ajustado a las proyecciones demograficas que

tienen como base el Censo de Poblacién y Vivienda de 2010, utilizada del primer

cuatrimestre del 2011 a la fecha.

2.7.2. VARIABLES

Las variables que presentan las bases de datos son: ingresos por hora, poblacion
total en la ciudad, promedio de la edad, tasa de jovenes, tasa de adultos mayores, promedio
de anos escolaridad, tasa de poblacidn con posgrado, tasa de poblacién con primaria

incompleta, tasa de desocupacion y tasa de informalidad.

La presentacién de estas variables se encuentra en 3 secciones, la primera tiene por
finalidad el contextualizar un panorama nacional. Las siguientes se desagregan a nivel de
ciudad auto representativa, primero un analisis descriptivo para los afios disponibles (2005-

2019) seguido de anlisis de corte transversal para el 2019, comparandolo con el afio 2009.

Para la obtencion de las variables mencionadas se realizaron técnicas de reconstrucciéon de

variables y métodos para comparacién de ellas. Se inicio el manejo de las variables
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extrayendo de la tabla de datos de SOCIODEMOGRAFICO. Se extrajo el tercer trimestre

correspondiente a cada afio®.

2.7.3. CONSTRUCCION DE VARIABLES

La reconstruccion de las variables de interés se realizé a través del software “STATA”.
Con el uso del mismo, se utilizo el factor expansivo (FAC) presente para cada individuo, con
el fin de lograr una estimacidn total en las ciudades auto representativas. La estimacion se
realizdé con el comando [fw=fac]. Ademas de la ampliacidn de las observaciones, el FAC
permitio el obtener la poblacidn total, consiguiendo desagregarla a cada ciudad y a nivel
nacional. La siguiente tabla muestra el contraste entre el numero de observaciones
proporcionadas inicialmente por la encuesta (muestra) y el nUmero total de observaciones

al aplicar el factor expansivo (poblacién total)°.

TABLA 1: CONTRASTE NACIONAL ANUAL DEL NUMERO DE OBSERVACIONES SIN Y CON APLICACION DE FAC

ANO SIN FAC CON FAC % DE MUESTRA VECES AUMENTADA LA MESTRA
2005 421,751 107,306,264 0.3930% 254.43
2006 423,305 108,577,054 0.3899% 256.50
2007 418,327 109,974,218 0.3804% 262.89
2008 410,219 111,498,454 0.3679% 271.80
2009 402,919 113,042,774 0.3564% 280.56
2010 405,533 114,468,134 0.3543% 282.27
2011 399,716 115,857,912 0.3450% 289.85
2012 397,893 117,226,029 0.3394% 294.62
2013 394,472 118,564,077 0.3327% 300.56

% Cada base de datos extraida contaba con un total de 104 columnas, al depurar las bases de datos se contd
con Unicamente 24 columnas. El manejo de depuracion de la base de datos originales se realizé a través del
software Excel. Los Mnemodnico que se utilizaron y la descripcion se presentan en el anexo 2.

10 Se presentan los datos a nivel nacional. En promedio, del 2005 al 2019, la muestra presentaba Unicamente
el 0.3455% de la poblacion total estimada. En promedio, el factor expansivo ampliaba casi 290 veces las
observaciones totales de la ENOE.
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2014 405,803 119,879,581 0.3385% 295.41
2015 401,825 121,172,342 0.3316% 301.56
2016 391,934 122,434,046 0.3201% 312.38
2017 392,178 123,675,351 0.3171% 315.36
2018 390,837 124,892,308 0.3129% 319.55
2019 405,449 125,994,560 0.3218% 310.75

FUENTE: ELABORACION PROPIA CON BASE A DATOS DE LA ENOE

2.7.3.1. ANOS PROMEDIO DE ESCOLARIDAD
Como variables proxys a la formacién de capital de humano se reconstruyeron 3
variables: afios promedio de escolaridad, tasa de poblacién con posgrado y tasa de la
poblacién con primaria incompleta. Para la obtencion de la primera se utilizé el comando
“tab cd_a [fw=fac] if anios_esc<25 & eda>14 & eda<98, sum (anios_esc)”, en el cual se
indicd considerar Unicamente los afios de escolaridad de la poblacién de 15 anos en
adelante. De la tabla dada por el comando se extrajo la informacion correspondiente a la

media por ciudad.

2.7.3.2. TASA DE LA POBLACION CON POSGRADO
Para la obtencidén de la tasa de la poblacién con posgrado, en primera instancia se
obtuvo la poblacidn con posgrado por ciudad mediante el comando “tab cd_a [fw=fac] if
cs_pl3_1>07 & cs_pl3_1<10”, con el cual se indica que considere la poblacién Unicamente
si aprobd el grado de maestria o doctorado en la escuela, la condicion “>10” indica que no
se considere la poblacién que presenta como respuesta “no sabe”. Al obtener la poblacién
con posgrado y la poblacién total, por ciudad, se realizo el cociente de para finalmente

obtener la tasa de poblacién con posgrado por ciudad.
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2.7.3.3. TASA DE POBLACION CON PRIMARIA INCOMPLETA
En cuanto a la tasa de poblacion con primaria incompleta se realizé un
procedimiento similar, el comando utilizado es “tab cd_a [fw=fac] if niv_ins=1 & eda>14".
El comando sefiala que se obtenga la poblacidon por ciudad si el nivel de instruccién es igual
a 1, es decir que se cuente con primaria incompleta y ademads la edad sea mayor a 14 afios.
Posteriormente se obtiene el cociente entre la poblacidon con primaria incompleta ya la

poblacion total, por ciudad.

2.7.3.4. EDAD PROMEDIO
Las variables consideradas proxy a la experiencia son: promedio de la edad, tasa de
poblacion entre los 15 y 34 afios (jovenes) y tasa de la poblacién mayor a 65 afios (adultos
mayores). Para la obtencién de la edad media por ciudad, unicamente se consideré a la
poblacion de 15 afios en adelante. El comando utilizado para la reconstruccién de la media
de la edad fue: “tab cd_a [fw=fac] if eda>14 & eda<98, sum (eda)”. De |a tabla obtenida con

el comando se extrajeron los datos correspondientes a la media por ciudad.

2.7.3.5. TASA DE POBLACION JOVEN
La estimacion de la tasa de jovenes se realizé aplicando el comando “tab cd_a
[fw=fac] if edal2c <5 & eda>14", en conde se especifica que se obtenga la poblacién por
ciudad considerando que la variable 12c sea menos a 5; lo que indica que sea poblacién
menor a 35 afios de edad, y que la variable de eda sea mayor a 14 afios. Posteriormente a
conseguir la poblacién entre 15 y 35 afos de edad, se obtuvo el cociente entre esta y la

poblacién total de cada ciudad.
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2.7.3.6. TASA DE POBLACION EN TERCERA EDAD
Para la variable de tasa de adultos mayores el comando utilizado fue “tab cd_a
[fw=fac] if edal2c==11" con el que se obtiene la poblacidn por ciudad que cumple el criterio
de que la variable edal2c sea igual a 11, donde el 11 equivale a la poblacién de 65 afios y
mas. La tasa se obtiene de realizar el cociente entre la poblacion obtenida con la poblacién

total por ciudad.

2.7.3.7. TASA DESOCUPACION
Con el fin de corroborar la relacion entre el salario y la tasa de desempleo, segln
consideraciones tedricas de la curva de salario expuestas por diversos autores como
Blanchflower & Oswald (1996), Jiménez (2001) y Castellanos (2009), la presnete

investigacion considera como variable la tasa de desempleo.

La tasa de desempleo fue una variable reconstruida de la ENOE mediante la aplicacion del
comando: “tab cd_a [fw=fac] if clase2==2". El criterio de que clase2=2hace referencia a que
se considere la poblacion desocupada, al cumplirse este, junto con el resto del comando se
permite obtener la poblacién desocupada por ciudad. Para la obtenciéon de la tasa de
desocupacion es necesario obtener el consiente de la poblacién econémicamente activa
(PEA) y la poblaciéon desocupada. Para obtener la PEA se utiliza el comando “tab cd_a
[fw=fac] if clase1==1", el cual cumple el criterio (clasel==1) para obtener la obtencidn.
Posterior se realiza el cociente y se consigue la tasa de desocupacion desagregada por

ciudad.

2.7.3.8. TASA DE TRABAJADORES EN SECTOR INFORMAL

A fin de mostrar la relacidn existente entre el salario percibido en las ciudades con

la informalidad laboral se obtiene una variable proxy al empleo informal'l. Para la

1 También conocido como empleo atipico por la Organizacidn Internacional del Trabajo (OIT).
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construccion de esta tasa se considerd a los empleados asalariados informales, quienes son
aquellos que no cuentan con contratos formales, beneficios o proteccién social y de salud
que trabajan en empresas informales o formales (OIT, 2002). En concreto para cumplir con
esto se considera de la ENOE a aquellos asalariados que no cuentan con ningln contrato

escrito o no cuentan con seguridad social.

Para estimar la informalidad con los criterios mencionados se utilizé el comando “tab cd_a
[fw=fac] if tip_con==5 | seqg_soc==2". Dicho comando otorga la poblacién que cumple los
criterios de no presentar contrato escrito cuando la variable “tip_con” sea igual a 5 o el
criterio de que el trabajador no presente acceso a instituciones de salud cuando la variable
“seg_soc” sea igual a 1. Posteriormente se obtiene la poblacidon ocupada con el comando
“tab cd_a [fw=fac] if clase2==1". Ya contando con la poblacion asalariada informal y la
poblacion ocupada se realiza el cociente de ambas para finalmente contar con la tasa de

informalidad por ciudad.

2.7.3.9. TASA DE TRABAJADORES EN INDUSTRIA MANUFACTURERA
Con el fin de representar la estructura econdmica de las ciudades a través de los
trabajadores, se utiliza, como proxy, la tasa de trabajadores laborando en la industria
manufacturera, esperando que estos trabajadores en la industria presenten un mayor

salario y con ello las ciudades con altas tasas muestren mayores salarios.

En | construccién de la variable de trabajadores en industria manufacturera se aplico el
comando: “tab cd_a [fw=fac] if rama==2". Este comando permite obtener el nimero de
trabajadores que se encuentran laborando en la rama=2, donde 2 se atribuye a aquellos
trabajadores que se encuentren laborando en la manufactura. Posteriormente, para la
obtencidn de la tasa se realizé el cociente del nimero de trabajadores en manufactura y la

poblacién ocupada para cada ciudad.
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2.7.3.10. SALARIO PROMEDIO POR HORA

Para obtener la variable de mayor interés para la investigacion, el promedio del
ingreso percibido por hora, se realizdé la construccion de datos a partir la ENOE. La
reconstruccién de datos de realizo a consecuencia que la variable “ing_x_hrs” mostraba
ausencia de dato en casos donde el trabajador si presentaba ingreso (la variable “ing7c”
presentaba valores distintos a 0) y duracion de la jornada laboral (la variable “dur9c”

presentaba valores distintos a 0).

Para estimar observaciones se realizd un ejercicio de aproximacién a los datos categéricos
utilizados en las variables de ing7c y dur9c. En la variable ing7c, el valor otorgado?? reflejaba
el nimero de salarios minimos que percibia el trabajador. Posteriormente el valor se
multiplicaba por el salario minimo vigente actual para el afio y para la zona en la que se
ubicaba la ciudad autor representativa, este dato la ENOE lo presenta en la variable
denominada “salario”. Obteniendo el ingreso mensual en términos monetarios paso a
realizarse una divisién entre 30'3, para obtener el ingreso diario por trabajador. El nimero
de salarios minimos asignado, segun su codigo valido para captura, se buscé que reflejara
el promedio entre los pardmetros fijados por la ENOE, estos se exponen en la siguiente

tabla:

TABLA 2: NUMERO DE SALARIOS MINIMOS ASIGNADOS SEGUN LA CLASIFICACION DE LA VARIABLE ING7C DE

LA ENOE.
Codigo valido Descripcion del cédigo valido Numero de salarios Minimos
de ing7c asignados al cédigo
1 Hasta un salario minimo 1
2 Mds de 1 hasta 2 salarios minimos 1.5
3 Mds de 2 hasta 3 salarios minimos 2.5

12 En la ENOE se encuentra como “Cddigos validados para captura”
13 De dividié en 30 ya que fue el nimero de dias que reflejaba el resultado mas préximo al expuesto en la
variable ing_x_hrs.
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4 Mds de 3 hasta 5 salarios minimos 4
5 M3ds de 5 salarios minimos 7
6 No recibe ingresos 0
7 No especificado 0

FUENTE: ELABORACION PROPIA CON BASE EN LA ENOE

Para obtener las horas trabajas al dia por trabajador se dividié el nimero de horas de la

jornada laboral entre 7 dias de la semana'. Al igual que en la asignacién de ing7c se buscé

qgue las horas de la jornada fueran el promedio de la descripcion del cddigo valido. La

asignacion de valores a la duracion de la jornada en la variable “dur9c” fue la siguiente:

TABLA 3: DURACION DE LA JORNADA ASIGNADA SEGUN LA CLASIFICACION DE LA VARIABLE DUR9C DE LA

ENOE.

Codigo valido Descripcion del cédigo valido
dur9c

Horas semanales de la jornada
asignadas

1 Ausentes temporales con vinculo 0
laboral

2 Menos de 15 horas 10
3 De 15 a 24 horas 20
4 De 25 a 34 horas 30
5 De 35 a 39 horas 37
6 De 40 a 48 horas 44
7 De 49 a 56 horas 52
8 Mds de 56 horas 60

14 De dividi6 entre 7 ya que fue el nimero de dias que reflejaba el resultado méas préximo al expuesto en la

variable ing_x_hrs.

47



9 No especificado 0

FUENTE: ELABORACION PROPIA CON BASE EN LA ENOE

Finalmente, para obtener el ingreso por hora se realizo el cociente entre el salario percibido
al dia y las horas trabajadas al dia. Este cdlculo fue utilizado para remplazar el valor “0” en
la variable “ing_x_hrs”. Para contextualizar los cambios, en el afio 2019 a la variable
ing_x_hrs se le agregaron 18,614 datos, los cuales representaron un aumento de casi el
4.6% en las observaciones, se paso de 121’480 datos a 140°464. El aumento del nimero de

observaciones de la variable se realizé a todos los afios.

La obtencion del promedio de ingreso por hora por ciudad se obtuvo a través del comando
“tab cd_a [fw=fac] if ing>4 & ing<2000, sum (ing)”. En él se aplicé el criterio que el ingreso
por hora minimo considerado fuese mayor a $S2 y que el ingreso por hora maximo
considerado fuese de $2’000 por trabajador, esto con fin de eliminar los outlayers de la
muestra. De la tabla adquirida por el comando se extrajo la media por ciudad auto

representativa.

El ingreso expuesto por la ENOE se encuentra a precios corrientes, por lo que para realizar
un analisis comparativo en la evolucion del ingreso fue necesario expresar el ingreso en
precios contantes. Para llevar el ingreso a precios constantes, se utilizé el Indice de Precios
al consumidor (IPC). El IPC considerado en la investigacion fue el observado durante el mes
de agosto de cada afio, debido a que es el mes intermedio del tercer trimestre (julio, agosto,

septiembre) utilizado en la presente investigacion.

Después de obtener los IPC de cada afio para el mes de septiembre, se realizd un cociente
de estos, el afio base considerado fue el mas actual, 2019. El valor resultante se multiplica

por el promedio del ingreso por hora observado en el tiempo t.
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CAPITULO IlI;

RESULTADOS

Con fin de mostrar un panorama del comportamiento de las variables analizadas a
través del tiempo se muestran la evolucidn de etas en el periodo de datos que comprende

del 2005 al 2019 a nivel nacional.

En la siguiente grafica se presenta la evolucién de la variable de ingreso promedio por hora
a nivel nacional del 2005 al 2019. Los resultados a nivel nacional muestran como el ingreso
presenta tendencia a la alta, a excepcion de una ligera reduccién en el afio 2008 de $0.41
pesos. La reduccion se puede a tribuir a la crisis econdmica mundial que se atravesaba en

dicho afo. Otra ligera reduccidon se muestra en el afio 2011.

GRAFICA 1: EVOLUCION DEL INGRESO MEDIO POR HORA EN MEXICO DEL 2005 AL
2019
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FUENTE: ELABORACION PROPIA CON BASE EN DATOS DE LA ENOE

En la grafica 2 se muestra el comportamiento de la tasa de desocupacién para México en el
periodo 2005 al 2019. Se logra observar que los resultados no presentan una tendencia. La

oscilacién mas significativa de observa del 2008 al 2009, la cual representa un aumento de
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la tasa de desocupacidon del 2%, este incremento es principalmente provocado por la
contraccion econdémica mundial a consecuencia de la crisis econdmica del 2008. Posterior
al 2009 la tasa de desocupacién presenta una tendencia a la baja, a excepcién del 2013 que

aumento en 0.1% y 2019 que aumento en 0.3%.

GRAFICA 2: EVOLUCION DE LA TASA DE DESOCUPACION EN MEXICO DEL 2005 AL
2019
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FUENTE: ELABORACION PROPIA CON BASE EN DATOS DE LA ENOE

La grafica 3 muestra la evolucion de la tasa de informalidad para México del 2005 al 2019,
Se observa una tendencia a la baja de esta. Es destacable un aumento en la tasa de
informalidad del 2008 al 2009 de 0.9%, dicho incremento puede atribuirse a la crisis
econdmica mundial del 2008. También se observan aumentos en la tasa de informalidad en

2012, 2145 y 2019 de0.2%, 0.3% y0.2% respectivamente.
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GRAFICA 3: EVOLUCION DE LA TASA DE INFORMALIDAD EN MEXICO DEL 2005 AL
2019
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FUENTE: ELABORACION PROPIA CON BASE EN DATOS DE LA ENOE

E cuanto las demds variables analizadas, las variaciones no son significativas. La poblacién
nacional crece de manera constante, la edad promedio en México igual crece a tasas
constantes, la tasa de poblaciéon en tercera edad aumenta, mientras que la tasa de
poblacion joven se reduce. En cuanto a los afios promedio de escolaridad, estos aumentan
y la tasa d poblacién con posgrado igual aumenta, en contra parte la tasa de poblacion con

primaria incompleta se reduce en el pais.

Para la contextualizacién de las variables de manera visual se presentan mapas, en los
cuales se muestra la informacién mas reciente correspondiente al tercer trimestre el afio

2019. En este afio se presentan 36 ciudades representativas del pais.

El siguiente mapa logra mostrar la poblacion total de cada ciudad representativa:
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MAPA 2: POBLACION TOTAL DE CIUDADES DE MEXICO EN 2019
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FUENTE: ELABORACION PROPIA A TRAVES DEL SOFTWARE RSTUDIO CON BASE EN DATOS DE LA ENOE

El mapa 2 consigue mostrar la poblacién de las ciudades por tamafo de punto, se aprecia
gue las ciudades con mayor poblacidon en México es la ciudad de México ubicada en el
centro con 20,267,247 habitantes, seguida de la ciudad de monterrey ubicada al noroeste
con 4,337,717 habitantes y en tercer lugar la ciudad de Guadalajara en el oeste del pais con

4,315,425 habitantes.'®

La desviacion estdndar de la poblacidn de las ciudades de México es alta, superior a los
3millones de habitantes; la ciudad de México es casi 5 veces mayor a la ciudad en segunda
posicion. Siguiendo la teoria en que ciudades aglomeradas tienen incentivos percibir
mayores ingresos en base a la escala, se puede intuir en primera instancia que la ciudad de
México deberia de ser una de las ciudades con mayor salario, sin embargo, mas adelante la

evidencia presentara lo contrario.

15 para visualizacién del nimero de habitantes por ciudad ver anexo 1.
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3.1. ANALISIS ESPACIAL DE LAS VARIABLES

Para la realizacién de los andlisis espaciales se presenta en primera instancia el mapa
de la distribucién de los valores de las variables, posteriormente se muestran las pruebas
de autocorrelacion espacial y un diagrama de dispersién de Moran o Moran Scatterplot

(Anselin, 1996).

Los mapas de distribucién de las variables muestran los resultados agrupados en tres
categorias'®, con fin de una mayor facilidad para identificar la distribucién. El mapa muestra
burbujas posicionadas en los centroides de las ciudades analizadas. El color de las burbujas
se encuentra relacionado con los valores de la variable relacionada; el color azul
corresponde a valores altos de la variable, el color verde corresponde a valores medios de
la variable y el color amarillo corresponde a valores bajos de la variable, los cuales son
relacionados a valores altos. La elaboracion de los mapas fue mediante el software Rstudio

con paqueterias de “tm_shape” y “tm_bubbles”.

3.1.1. ANALISIS VISUAL

Para el andlisis espacial se presenta el mapa del ingreso medio por hora en las 36
ciudades autor representativas de la ENOE para el afio 2019. En el mapa se muestra que las
ciudades que perciben salarios bajos corresponden a salarios medios de 31.95 pesos por
hora a 41.77 pesos por hora, estas ciudades se identificadas con burbujas color amarillo.
Las ciudades que corresponden a salarios medios se encuentran en el intervalo de 41.777
pesos por hora a 47.76 pesos por hora, estas se identifican con burbujas color verde. Los
salarios considerados altos corresponden a salarios superiores a 47.76 pesos por hora hasta

60.92 pesos por hora, este pardmetro corresponde a burbujas color azul.

n»

16 Los limites de las tres categorias de efectuaron mediante el comando “style = "quantile"” del software, el
cual divide el nimero de observaciones en las categorias definidas (tres en este caso) de manera tal que cada
categoria posea el mismo nimero de observaciones, en este caso cada categoria posee 12 ciudades.
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MAPA 3: CLASIFICACION DEL INGRESO MEDIO POR HORA EN CIUDADES DE MEXICO
DURANTE EL TERCER TRIMESTRE DEL 2019
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FUENTE: ELABORACION PROPIA A TRAVES DEL SOFTWARE RSTUDIO CON BASE EN DATOS DE LA ENOE

El mapa anterior muestra una aproximacion a la agrupacion de los salarios medios por hora
de las ciudades, se percibe que los salarios bajos tienen a agruparse en la zona centro u sur
del pais, por su parte se observa que los salarios altos se posicionan en la zona norte del
pais, a excepcion de los salarios percibidos en la ciudad de Mérida ubicada en el sur, la
ciudad de Colima en el suroeste y Querétaro posicionado en el centro del pais. Por su parte
los salarios medios se encuentran distribuidos en gran parte del pais, desde el norte con

Tijuana y en el sur con Cancun. A grandes rasgos se visualiza agrupaciones salariales.

En el caso de la variable informalidad, se realiza el mismo tipo de mapa que en la variable

de ingreso medio por hora. El siguiente mapa presenta la tasa de la poblacidon que se
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encuentra trabajando informalmente?’ segtn los datos obtenidos por la ENOE en el tercer
trimestre del 2019. Las ciudades representadas con puntos amarillos corresponden a
aquellas que tienen tasas de informalidad “baja” de 33.96% a 49.98%, las ciudades con
puntos verdes tasas “medias” de 49.98% a 58% vy las ciudades con tasas de informalidad

“altas” se representan con el color azul y van de 58% a 70.71%.

MAPA 4: CLASIFICACION DE LA TASA DE INFORMALIDAD EN CIUDADES DE MEXICO
DURANTE EL TERCER TRIMESTRE DEL 2019
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FUENTE: ELABORACION PROPIA A TRAVES DEL SOFTWARE RSTUDIO CON BASE EN DATOS DE LA ENOE

El mapa anterior permite observar que la informalidad presenta un patrén en las ciudades
analizadas. En el norte se tienden a encontrar tasas de informalidad bajas, o en contra parte

altas tasas de formalidad laboral. Por su parte se observa que los puntos azules

17 Revisar capitulo 2 para recordar los criterios que determinan si el trabajador se encuentra trabajando en
informalidad.
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correspondientes a altas tasas de trabajadores informales se encuentran en el sur del pais,
o de forma contraria en el sur se encuentran las ciudades con bajas tasas de trabajadores

formales.

Para visualizar la distribucion de la variable de afios promedio de escolaridad se presenta el
siguiente mapa. Los puntos color amarillo representan la ubicacién de las ciudades que
cuentan con un promedio de afios de escolaridad de 9.5 afios a 10.64 afios de escolaridad,
este intervalo se considerara “bajo”. Las ciudades consideradas con afios de escolaridad
“medios” se representan con color verde y se encuentran en el intervalo de 10.64 afios a
10.94 aiios. Las ciudades con color azul representan anos promedio de escolaridad “altos”

gue se encuentran en el intervalo de 10.94 afos a 11.64 aifos promedio de escolaridad.

MAPA 5: CLASIFICACION DE LOS ANOS PROMEDIO DE ESCOLARIDAD EN CIUDADES
DE MEXICO DURANTE EL TERCER TRIMESTRE DEL 2019
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FUENTE: ELABORACION PROPIA A TRAVES DEL SOFTWARE RSTUDIO CON BASE EN DATOS DE LA ENOE
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En el mapa anterior no se logra apreciar un patrén en la distribucién de los afios promedio
de escolaridad en las ciudades analizadas. La mayor agrupacion de esta variable se presenta
para el intervalo de afios promedio de escolaridad altos y se visualiza en el oeste y centro

del pais. Por su parte los intervalos bajos y medios no muestran una agrupacion visible.

Una variable relacionada, de manera indirecta en la ENOE, con los afios promedio de
escolaridad es la tasa de poblacién con primaria incompleta. Esta tasa va desde 3.357% en
Saltillo hasta el 9.651% en Acapulco. Las ciudades que se identifican con puntos amarillos
corresponden a intervalos “bajos” y abarcan ciudades de 3.357% de poblacién con primaria
incompleta a ciudades con 5.023% de poblacién con primaria incompleta. Las ciudades con
intervalos “medios” van del 5.023% al 6.214% de poblacién con primaria incompleta y se
identifican con puntos color verde. Los puntos color azul corresponden a ciudades con

“altas” tasas de primaria incompleta y van del 6.214% al 9.651%.

MAPA 6: CLASIFICACION DE LA TASA DE POBLACION CON PRIMARIA INCOMPLETA
EN CIUDADES DE MEXICO DURANTE EL TERCER TRIMESTRE DEL 2019
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FUENTE: ELABORACION PROPIA A TRAVES DEL SOFTWARE RSTUDIO CON BASE EN DATOS DE LA ENOE
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En cuanto a la distribucidn de la tasa de poblacién con primaria incompleta de observa que
las ciudades con altas tasas de primaria incompleta tienden a concentrarse en el sur del
pais, a excepciéon de la ciudad de Tampico con el 6.12% de su poblacién con primaria
incompleta. Las ciudades con tasas bajas y medias parecen mostrar una distribucién

aleatoria en el centro y norte del pais.

El siguiente mapa muestra la clasificaciéon de la tasa de poblacién con posgrado. La tasa
observada en las ciudades analizadas va de 0.383% en la ciudad de Reynosa hasta el 3.769%
de poblacién con posgrado en la ciudad de Zacatecas. Los puntos amarillos corresponden a
ciudades con tasas “bajas” correspondientes a el intervalo de 0.383% a 1.522% de poblacion
con posgrado. Las ciudades con intervalos “medios” van de 1.522% a 1.937% de poblacién
con posgrado y se muestran con puntos color verde. El intervalo “alto” se identifica en

ciudades con puntos color azul y va de 1.937% a 3.769% de la poblacién con posgrado.

MAPA 7: CLASIFICACION DE LA TASA DE POBLACION CON POSGRADO EN CIUDADES
DE MEXICO DURANTE EL TERCER TRIMESTRE DEL 2019
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FUENTE: ELABORACION PROPIA A TRAVES DEL SOFTWARE RSTUDIO CON BASE EN DATOS DE LA ENOE
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Visualmente, el mapa anterior no parece mostrar algln patrdn en la distribucidn de la tasa
media de poblacién con posgrado en las ciudades analizadas. Se muestra que las ciudades
gue se ubican en la zona fronteriza con Estados Unidos cuentan con tasas bajas de

posgrado.

En conjunto, al analizar la tasa de poblacidn con primaria incompleta y la tasa de poblacién
con posgrado se observan comportamientos interesantes. Algunas ciudades presentan
valores “altos” en ambas variables, y de igual manera algunos valores “bajos” en ambas
variables. Las ciudades con valores bajos en ambas tasas son las ciudades de Mexicali y
Aguascalientes, estas ciudades presentan bajas tasas de primaria incompleta pero también
bajas tasas de poblacién con posgrado, con esta informacion se puede dar una
aproximacion a concluir que en dichas ciudades tanto la estructura econdmica, como las
condiciones que marca el estado, dan oportunidad a la poblacién de realizar estudios

basicos, sin embargo, no incentivan a estudios especializados.

Las ciudades que muestran altos valores en ambas tasas son las de Mérida, Tuxtla Gutiérrez,
Colima y Morelia; estas ciudades presentan altas tasas de poblacion con primaria
incompleta, pero de igual manera altas tasas de poblacién con posgrado, con esto se podria
concluir que en dichas ciudades tanto el estado como la estructura econémica no incentivan
a concluir estudios basicos, y el alto grado de posgrados puede atribuirse a un incentivo de

universidades para atraer poblacién de otras ciudades.

En el caso de la variable Edad, proxy a la experiencia, se presenta el siguiente mapa con la
distribucién de la edad promedio de la poblacién. Esta variable se desglosa en poblacion
joven y poblacién en tercera edad, sin embargo, para fin de este apartado no se presentan
los mapas en la seccion'® ya que la distribucién observada visualmente parece ser aleatoria.
La edad promedio en las ciudades analizadas va de los 38.19 anos hasta los 43.36 afios, lo

gue indica que las poblaciones en las ciudades varian en intervalos medios de casi 5 afios.

18 para revisar la distribucién de las variables de jévenes y tercera edad, revisar los mapas en anexos.
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Las ciudades consideradas con intervalos “bajos” de la edad promedio se presentan con
color amarillo y el intervalo se encuentra entre los 38.19 afios a 40.3 afios, estas ciudades
se determinardn como ciudades jovenes. El intervalo considerado “medio” de la edad
promedio va de los 40.3 afios a los 41.2 afios y se presentan en ciudades con puntos verdes.
Los puntos azules corresponden a ciudades con intervalos “altos” en la edad promedio, va

de 41.2 aios a los 43.36 afios y son consideradas ciudades adultas.

MAPA 8: CLASIFICACION DE LA EDAD PROMEDIO EN CIUDADES DE MEXICO
DURANTE EL TERCER TRIMESTRE DEL 2019
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FUENTE: ELABORACION PROPIA A TRAVES DEL SOFTWARE RSTUDIO CON BASE EN DATOS DE LA ENOE

La distribucidn de la edad promedio en las ciudades del pais no parece presentar un patrén
geografico, visualmente. Se observa que en el sur del pais no se encuentran casi ciudades
jévenes, solo la ciudad de Tuxtla Gutiérrez y Cancun. En el norte del pais las Unicas dos

ciudades adultas que se observan son las de Torredn y Monterrey.
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La distribucion de los valores de variable que presenta la tasa de trabajadores en la industria
manufacturera se presenta ene | siguiente mapa. Los valores altos de la variable se
atribuyen a puntos azules y van del 21.54% hasta el 43.58%, los valores medios se muestran
con puntos verdes y van del 10% al 21.54% y por ultimo los valores bajos de la variable se

observan con puntos amarillos que va del 5.75% al 10%.

MAPA 9: CLASIFICACION DE TASA DE TRABAJADORES EN INDUSTRIA
MANUFACTURERA EN CIUDADES DE MEXICO DURANTE EL TERCER TRIMESTRE DEL
2019
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FUENTE: ELABORACION PROPIA A TRAVES DEL SOFTWARE RSTUDIO CON BASE EN DATOS DE LA ENOE

La ciudad con mayor tasa de trabajadores en manufactura es ciudad Juarez con el 43.58%
de trabajadores en la manufactura, seguida se posiciona la ciudad de Reynosa con el
39.83%. las ciudades con menor tasa son la ciudad de Cancun con tan solo 5.75% de
trabajadores en manufactura, seguido se encuentra la ciudad de Acapulco con el 6.48% y le
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sigue la ciudad de La Paz con el 7%. Estas ciudades presentan las menores tasas debido a

que las ciudades se tienden a especializar en actividades turisticas.

En cuanto a los patrones visuales del mapa se puede observar que las ciudades con altas
tasas se posicionan en el norte del pais, debido a la estructura econdmica de ellas y la
cercania geografica con Estados Unidos que presenta una alta demanda de productos
manufacturados mexicanos. Por su parte, el mapa permite observar que las ciudades con
tasas bajas se encuentran en el sur del pais, caracteristica atribuida a que dicha regién es
abundante en recursos naturales y turisticos. Se concluye que el mapa si permite encontrar
un patron visual de las tasas de trabajadores en industria manufacturera para las ciudades

analizadas del pais.

3.1.2 PRUEBAS DE AUTOCORRELACION ESPACIAL

Para corroborar la significancia de agrupaciones espaciales en los salarios se
efectian las pruebas de autocorrelacidn espacial, la prueba de hipétesis del estadistico I-
Moran arrojo los siguientes resultados para los ingresos medios por hora de las 36 ciudades

analizadas en el 2019.

Moran I test under randomisation

data: ciudades$ING_X_HRS
weights: w

Moran I statistic standard deviate = 6.4087, p-value = 7.339e-11

alternative hypothesis: greater

sample estimates:

Moran I statistic Expectation variance
0.599772992 -0.028571429 0.009612981

En la prueba se resalta la significancia del “p-value”, y el valor del estadistico de
autocorrelacién espacial “Moran | statistic”. La significancia observada es de 7.339e-11, lo
cual indica que la prueba resulta significativa para intervalos de confianza superiores al

99.99%, esto permite inferir que se rechaza la hipdtesis nula (HO) de no autocorrelacién
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espacial. La prueba de significancia concluye que existe autocorrelacién espacial entre los

salarios medios de las 36 principales ciudades de México.

El valor observado del estadistico I-Moran es cercano a 0.6, lo que indica que existe una
autocorrelacién espacial positiva. La prueba demuestra que las ciudades que perciben
salarios altos, presentan vecindad con ciudades que también los perciben, y de forma
contraria, las ciudades con salarios bajos se rodean de salarios con las mismas cualidades

salariales.

Para visualizar la autocorrelacion espacial del ingreso promedio por hora se presenta el
diagrama de dispersién de Moran “Moran Scatterplot” en el que dependiendo de la
ubicacién de las observaciones en los cuadrantes se observa el tipo de autocorrelacion que

existe entre las mismas.

FIGURA 2: DIAGRAMA DE MORAN PARA EL INGRESO PROMEDIO POR HORA EN
CIUDADES DE MEXICO DURANTE EL TERCER TRIMESTRE DEL 2019
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FUENTE: ELABORACION PROPIA A TRAVES DEL SOFTWARE RSTUDIO CON BASE EN DATOS DE LA ENOE
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En la figura anterior se pude observar que el mayor nimero de ciudades se posicionarse en
la diagonal que atraviesa el diagrama, agrupandose en el cuadrante | (superior derecho)
correspondiente a valores alto-alto y Il (inferior izquierdo) correspondiente a valores bajo-
bajo. La pendiente de la diagonal observada corresponde al valor del estadistico I-moran
por lo que los resultados del diagrama son coherentes con el valor obtenido del estadistico,

corroborando la existencia de autocorrelacion espacial positiva.

Al igual que los ingresos, otra variable que con el analisis visual presento agrupaciones
espaciales, fue la informalidad. Para corroborar la significancia y el grado de agrupacion
espacial de la informalidad en las ciudades se le realizo a la variable la prueba del estadistico

| de Moran, el cual arrojo los siguientes resultados:

Moran I test under randomisation

data: ciudades$INFORMALES
weights: w

Moran I statistic standard deviate = 6.1104, p-value = 4.969e-10

alternative hypothesis: greater

sample estimates:

Moran I statistic Expectation variance
0.573236090 -0.028571429 0.009700103

Se resalta el valor del “P-Valué”, el cual permite rechazar la hipétesis nula (HO) de no
autocorrelacién espacial el valor es de 4.969e-10 por lo que la hipdtesis se recha a intervalos
de confianza superiores al 99.99%. El valor observado del estadistico I-Moran es de 0.5732
por lo que se concluye la existencia de autocorrelacion espacial positiva para la informalidad
en las ciudades analizadas, aquellas que presenten altos niveles de informalidad se rodean
de ciudades de las mismas cualidades y a la inversa aquellas que presenten bajos niveles de

informalidad tienen vecindad con ciudades con bajos niveles de informalidad.

Para visualizar lo mencionado se realiza el diagrama de Moran para la variable de

informalidad en la siguiente figura:
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FIGURA 3: DIAGRAMA DE MORAN PARA LA INFORMALIDAD EN CIUDADES DE
MEXICO DURANTE EL TERCER TRIMESTRE DEL 2019
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FUENTE: ELABORACION PROPIA A TRAVES DEL SOFTWARE RSTUDIO CON BASE EN DATOS DE LA ENOE

En el diagrama de moran se observa que la mayoria de las ciudades se posicionan en el
cuadrante | correspondiente a valores altos-altos, lo cual indica que ciudades con altos
niveles de informalidad tienden a ser vecinas de ciudades con la misma caracteristica. Otra

parte de ciudades se posicionan en el cuadrante lll correspondiente a valores bajos-bajos.

Para el caso de la variable que presenta los afios promedio de escolaridad en las ciudades
se observé en el mapa que visualmente no parece identificarse un patrén en la distribucion

de las ciudades, para corroborar esto se realiza la prueba del estadistico I-Moran.
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Moran I test under randomisation

data: ciudades$ANIOS_ESC
weights: w

Moran I statistic standard deviate = -0.72133, p-value = 0.7646

alternative hypothesis: greater

sample estimates:

Moran I statistic Expectation variance
-0.099012643 -0.028571429 0.009536527

En los resultados de la prueba se observa que el valor obtenido del “P-Valué” es de 0.7646,
lo que indica que no se rechaza la hipétesis nula (HO) de no autocorrelacién espacial. Se
demuestra la coherencia con la conclusidn visual obtenida del mapa correspondiente a los
afios de escolaridad; no existe autocorrelacién espacial para los afios promedios de
escolaridad en las ciudades. El resultado demuestra que existe patrén aleatorio en la
variable; las ciudades que presentan altos niveles de anos promedios de escolaridad, no

necesariamente se rodean de ciudades con el mismo patrén?®,

Para el caso de la variable correspondiente a la tasa de poblacién con primaria incompleta
el mapa presento un patrén de altas tasas en el Sur del pais y distribucidn aleatoria de tasas
bajas y medias en el centro y norte. Para corroborar el patrén se realiza la prueba del

estadistico I-Moran, la cual arrojo los siguientes resultados:

Moran I test under randomisation

data: ciudades$PRI_INC
weights: w

Moran I statistic standard deviate = 3.262, p-value = 0.0005532
alternative hypothesis: greater
sample estimates:

Moran I statistic Expectation variance
0.289202849 -0.028571429 0.009490111

La prueba presenta un “P-Valué” del 0.0005532, lo que indica que a intervalo superior al
99.95% de confianza la HO de no autocorrelacion espacial se rechaza. El valor del estadistico

I-Moran observado es de 0.2892. Con los resultados descritos, se permite concluir la

19 Para corroborar esto de forma visual se realiz6 en diagrama de dispersiéon de Moran el cual se puede
consultar en anexos.
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existencia de autocorrelacion espacial positiva y débil en la tasa de primaria incompleta

para las ciudades.

Aquellas ciudades que presenten altas tasas de primaria incompleta presentan una ligera

tendencia a rodearse de ciudades con la misma caracteristica y de manera inversa aquellas

gue presenten bajas tasas de primaria incompleta tienden a rodearse de ciudades con la

misma caracteristica. Como se mencioné se observdé en el mapa una tendencia en

concentracion de las tasas altas de primaria incompleta, sin embargo, no se encontro patrén

de concentracidn den las tasas medias y bajas, esto tiene coherencia con el valor “bajo”

obtenido en el estadistico. Para contribuir a las conclusiones se analiza el diagrama de

Moran:

FIGURA 4: DIAGRAMA DE MORAN PARA LA TASA DE PRIMARIA INCOMPLETA EN
CIUDADES DE MEXICO DURANTE EL TERCER TRIMESTRE DEL 2019

Moran Scatterplot
130

Primaria Incompleta (Rezago espacial)

0055 0.0685 0.075

0.045

l l | I | |
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Primaria Incompleta

FUENTE: ELABORACION PROPIA A TRAVES DEL SOFTWARE RSTUDIO CON BASE EN DATOS DE LA ENOE
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El diagrama permite observar una alta dispersidon de las ciudades, ademas la mayor
concentracion de ellas se agrupa en el cuadrante Ill correspondiente a valores bajo-bajo y
el cuadrante | correspondiente a valores altos-altos. La alta dispersiéon de las ciudades en el
diagrama presenta coherencia con el bajo valor obtenido por el estadistico de Moran de
0.2892, el cual equivale a la pendiente de la linea en el diagrama. El diagrama permite
concluir que la mayor concentracién corresponde a tasas bajas de la tasa de primaria

incompleta, y no a las tasas altas como se concluia en el mapa con un analisis visual.

Este resultado demuestra la importancia de una analisis completo y estadistico para la
identificacidon de patrones espaciales, corroborando que el andlisis visual mediante mapas

no siempre permite a investigador arrojar conclusiones certeras.

En el caso de la variable de la tasa de trabajadores en la industria manufacturera se observo
patrén de altas tasas en el norte y de bajas tasas en el sur, para corroborar la existencia del

patrén el resultado del-Moran es el siguiente:

Moran I test under randomisation

data: ciudades$T_MANU
weights: w

Moran I statistic standard deviate = 3.0214, p-value = 0.001258

alternative hypothesis: greater

sample estimates:

Moran I statistic Expectation variance
0.266001138 -0.028571429 0.009505188

Al observar los resultados de la prueba, resulta ser significativa al presentar un “P-Value”
del 0.001258, esto permite rechazar la hipétesis nula (HO) con intervalos de confianza
superiores al 99%. El valor del estadistico I-Moran es de 0.266001138, por lo que se esta en
el caso de autocorrelacidn espacial positiva, a pesar de que el valor es bajo, si se permite
concluir que aquellas ciudades que presenten altas tasas de trabajadores en industria
manufacturera tiendan a rodearse de ciudades con la misma caracteristica, y ciudades con
bajas tasas tienden a rodearse de ciudades con tasas bajas. Con fin de contribuir a esta

conclusién se presenta el diagrama de Moran para la variable analizada:

68



FIGURA 5: DIAGRAMA DE MORAN PARA LA TASA DE TRABAJADORES EN LA
INDUSTRIA MANUFACTURERA EN CIUDADES DE MEXICO DURANTE EL TERCER
TRIMESTRE DEL 2019

Moran Scatterplot

| | | |
10 20 30 40

Trabajadores en Manufactura (Rezago espaci:

Trabajadores en Industria Manufacturera
FUENTE: ELABORACION PROPIA A TRAVES DEL SOFTWARE RSTUDIO CON BASE EN DATOS DE LA ENOE

El diagrama anterior muestra dispersion en los puntos lo cual muestra coherencia con el
valor bajo obtenido en el I-Moran, a pesar de ellos se visualiza una tendencia a concentrarse

en los cuadrantes | y lll, atribuyendo a la presencia de autocorrelacidn espacial positiva.

Para el caso de las variables restantes (poblacién con posgrado, edad, jovenes, tercera edad,
poblacién desocupada), los mapas no presentaron alguin patrén espacial en sus valores para
las ciudades. Al momento de realizar la prueba con estadistico I-Moran?° el valor observado
del “P-Value” no permite rechazar la HO, por lo que se concluye que no existe

autocorrelacién espacial para el resto de las variables. En el diagrama de dispersién de

20 para consultar los resultados de la prueba I-Moran se pueden revisar en anexos.
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Moran se logra observar coherencia con la conclusién de los mapas y de la prueba I-Mora,

ya que las ciudades presentaron dispersion en conjunto.

Para continuar con un analisis espacial de autocorrelacion completo se presentan los

resultados del estadistico C-Gaery en el siguiente cuadro:

CUADRO 1: RESULTADOS DEL ESTADISTICO C-GEARY, POR VARIABLE, PARA EL
TERCER TRIMESTRE DEL 2019

Variable C -Geary P valor HO
ING_X_HRS 0.3799873 0.0000 Se rechaza
INFORMALES 0.4104087 0.0000 Se rechaza
PRI_INC 0.6115118 0.0002 Se rechaza
T_MANU 0.6733595 0.0015 Se rechaza
DESOCUPADO 1.0196966 0.5672 No se rechaza
ANIOS_ESC 1.1255351 0.8743 No se rechaza
POSGRADO 1.1330234 0.8720 No se rechaza
POB 1.2433968 0.8702 No se rechaza
EDAD 0.8716315 0.1157 No se rechaza
JOVENES 0.9227625 0.2410 No se rechaza
TERC _EDA 0.8088498 0.0421 Se rechaza

FUENTE: ELABORACION PROPIA A TRAVES DEL SOFTWARE RSTUDIO CON BASE EN DATOS DE LA ENOE

Recordando que la hipdtesis nula (HO) es la no existencia de autocorrelacion espacial, los
resultados observados permiten concluir la presencia de autocorrelacién espacial para las
siguientes variales: ingreso medio por hora, tasa de trabajadores en sector informal, tasa
de poblacidn con primaria incompleta, tasa de trabajadores en industria manufacturera y

tasa de poblacion en tercera edad?™.

21 | 3 variable de tasa de poblacién en tercera edad rechaza la hipétesis a un intervalo del 95% de confianza,
mientras que el resto de variables con HO rechazada superan el 99% de confianza
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El resultado del estadistico I-Moran difiere con la prueba C-Gaery en el resultado de la tasa
de poblacién en tercera edad. Este resultado podria explicarse a la diferencia en la
interpretacion, ya que en esta prueba se interpreta el resultado, menor a uno (0.8), de
manera tal que las ciudades se rodean, estrictamente, de valores altos en tasas de tercera
edad. Por su parte en el I-Moran las ciudades tendrian que rodearse de ciudades con la
misma caracteristica, ya sean valores altos o bajos de sus tasas de poblacién en tercera

edad.

Al observar el valor dado al C-Gaery, en los casos que se rechaza HO, se observa que todas
las variables presentan autocorrelacién espacial positiva (C-Gaery<1). El resultado se
interpreta, en dichas variables, que las ciudades tienden a rodearse de ciudades con valores
altos otorgados a cada variable. Las ciudades que no rechazaron HO, se observa que el

resultado es cercano a uno, lo cual se interpreta como no autocorrelacion espacial.

En el caso de la variable de ingreso medio por hora, se observé el resultado mas lejano a
uno de la prueba, lo que indica que es la variable que cuenta con mayor certeza de
autocorrelacién espacial. De igual manera es la variable con la que se puede rechazar HO
con mayor confianza, ya que posee el meno “P-Valué”; el intervalo de confianza es superior
al 99.9999%. Otra variable que presenta alta confianza en autocorrelacién espacial es la

tasa de trabajadores informales.

3.2. ESTIMACION DE MODELOS

Siguiendo a Anselin (2005) el analisis econométrico se realiza con la estimacion de
un modelo lineal de minimos cuadrados ordinarios, posterior de este se relajan los
supuestos de independencia entre las observaciones para con esto estimar los modelos de
regresion espacial. Los resultados analizados se estiman para el tercer trimestre del 2019, y

con fin de contrastar se realiza una segunda estimacidn de resultados para el afio 2009.
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3.2.1. MODELO DE MINIMOS CUADRADOS ORDINARIOS

En cuadro 2 se presentan los resultados de los coeficientes obtenidos al llevar a cabo

dos regresiones que buscan dar explicacion al Ingreso promedio por hora a través de dos

conjuntos distintos de variables explicativas. En el modelo 1 se aprecia que los coeficientes

son tan pequefios que un cambio de una unidad en cualquiera de ellos no tendria poder

explicativo sobre la variable dependiente. Para el caso del modelo 2 a pesar de ser menos

variables los coeficientes son significativos, a excepcion de uno, y con valores mayores.

CUADRO 2: COMPARATIVO DE MODELOS DE MINIMOS CUADRADOS ORDINARIOS
PARA EL TERCER TRIMESTRE DEL 2019

Modelo 1 Modelo 2
Intercepto 4.411e+01 Intercepto 11.7125
Poblacion -2.229e-09 Informales -0.44271***
Edad -5.970e-01 Aios de 5.9005**

Escolaridad

Jovenes -5.970e-01 Desocupado -1.2929*
Aios de 7.014e+00 Tercera Edad -0.1497
Escolaridad
Posgrado -4.093e-01
PRI_INC 2.409e-01
Desocupado -1.270e+00
Informales -4.540e-01***
T_Manu 1.909e-02

FUENTE: ELABORACION PROPIA A TRAVES DEL SOFTWARE RSTUDIO CON BASE EN DATOS DE LA ENOE
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El modelo mas adecuado para la explicacidn del ingreso promedio por hora es el modelo 2.

Para justificar la seleccion del modelo se lleva a cabo un analisis de correlacién para evitar

problemas de multicolinealidad y/o colinealidad presentado en cuadro 3.

La multicolinealidad incide sobre la eficiencia de los estimadores, generando varianzas y

covarianzas grandes que perjudican la precisiéon de los coeficientes beta asociados a las

variables explicativas, provocando signos y significancia estadistica erroneos. Para

seleccionar un modelo eficiente se usoé el factor de inflacién de varianza (VIF) a fin de

identificar las variables que generan la multicolinealidad. La premisa de este método es que

a medida que la colinealidad aumenta la varianza del estimador crece, con respecto a esto

un VIF>10 indica un alto grado de multicolinealidad, mientras que el VIF cuando estd mas

cerca de 1 apunta a la ausencia de este problema.

CUADRO 3: FACTOR DE INFLACION DE LA VARIANZA EN MODELOS DE MINIMOS
CUADRADOS ORDINARIOS PARA EL TERCER TRIMESTRE DEL 2019

Modelo 1 Modelo 2
Variable VIF Diagndstico | Variable VIF Diagndstico
Poblacion 1.2172 0 Informales 1.4697 0
Edad 6.1916 1 Anos de 1.1861 0

Escolaridad

Jovenes 4.3659 1 Desocupado 1.1166 0
Afos de 7.3736 Tercera 1.4779 0
Escolaridad Edad
Posgrado 3.0620 1
PRI_INC 4.8609 1
Desocupado 1.1609 0
Informales  2.5606 0
T_Manu 4.1245 1

R cuadrado ajustado: 0.5061

R cuadrado ajustado: 0.5768

FUENTE: ELABORACION PROPIA A TRAVES DEL SOFTWARE RSTUDIO CON BASE EN DATOS DE LA ENOE
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El indicador de diagndstico sefiala la presencia de colinealidad en caso de ser 1 y ausencia
de colinealidad en caso de ser 0. El modelo 1 posee varias variables con diagndstico 1, por
lo que se concluye presencia de colinealidad en la edad, tasa de jévenes, anos de
escolaridad, tasa de posgrado, tasa de poblacién con primaria incompleta, y tasa de
poblacion en actividades manufactureras. Ademas, se aprecia que en el modelo 1, aunque
el VIF de ninguna variable explicativa llega a 10, se observan algunas como edad y afios de

escolaridad con valores elevados.

En el modelo 2 se observan valores del VIF cercanos a la unidad lo cual indica la ausencia de
multicolinealidad. El modelo, en el diagndstico presento valor conjunto de 0, lo cual indica

ausencia de colinealidad.

Por ultimo, otro indicador que contribuye a la selecciéon del modelo 2 es el R cuadrado
ajustado, debido a que este valor es mayor en dicho modelo, por lo cual indica que estas
variables explican mejor a la variable dependiente. Traducido en la investigacion las
variables que mejor explican el ingreso por hora son los afios promedio de escolaridad, la

tasa de desocupacion, la tasa de informalidad y la tasa de poblacion en tercera edad.

Ademas de estos modelos se realizaron estimaciones combinando diferentes conjuntos de
variables obteniendo resultados similares al modelo 1, por lo cual se llegd a la conclusién

de proceder con el modelo 2 para el analisis espacial.

3.2.2. MODELOS DE REGRESION ESPACIAL

A continuacidn, para analizar que no exista presencia de dependencia espacial entre
los errores se lleva a cabo la prueba de | Moran a los residuos de la regresién de MCO.
Siguiendo los resultados de la prueba presentados en el cuadro 4, los valores del p-valor
indica que no es significativo, por lo cual se acepta la hipétesis nula evidenciando la ausencia

de dependencia espacial entre los residuos.
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CUADRO 4: | MORAN A LOS RESIDUOS DE LA REGRESION DE MCO PARA EL TERCER
TRIMESTRE DEL 2019

MODELO MCO

| DE MORAN ‘ Estadistico P-valor
‘ 0.090402707 0.1803

FUENTE: ELABORACION PROPIA A TRAVES DEL SOFTWARE RSTUDIO CON BASE EN DATOS DE LA ENOE

Debido al resultado anterior se descarta el uso del modelo del error espacial (SDM),
continuando con la metodologia empleada en Anselin (2005) para la especificacion del
modelo, se plantea llevar a cabo la prueba del Multiplicador de Lagrange. Esta prueba parte
de la hipodtesis nula de que el mejor modelo es el de MCO vy alternativamente a esta ubica

los modelos de rezago espacial (SAR) o el modelo del error espacial (SEM).

Los resultados presentados en el cuadro 5 muestran que el modelo SAR es el mas
significativo por lo que se ubica a este como el modelo mas adecuado para modelar los

efectos espaciales.

CUADRO 5: PRUEBA DEL MULTIPLICADOR DE LAGRANGE PARA EL TERCER
TRIMESTRE DEL 2019

Modelo Estadistico P-Valor
LMerr 0.60071 0.4283
RLMMerr 3.9135 0.0479
LMlag 9.7284 0.001814
RLMlag 13.041 0.0003047
SAC 13.642 0.001091

FUENTE: ELABORACION PROPIA A TRAVES DEL SOFTWARE RSTUDIO CON BASE EN DATOS DE LA ENOE
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Ademas de esto el modelo SAC resulté ser significativo al igual que el modelo SDM por lo

cual se realiza la estimacion de todos los modelos buscando un analisis a mas profundidad.

Como se puede ver en el cuadro 6 todos los coeficientes de fuerza de autocorrelacion RHO
y lambda son distintos de 0 por lo cual si se sigue los planteado en Elhorst (2010) sefialando
gue el modelo apropiado seria el SDM debido a que sostiene bien el proceso generador de
datos que corresponde a un modelo de rezago espacial, esta es la Unica forma de producir
coeficientes insesgados. En segundo lugar, permite la obtencién de efectos de spillover
globales. Sin embargo, el RHO del modelo SDM no es significativo lo que lo vuelve cero y no

puede ser empleado.

Continuando con el andlisis del resto de modelos el modelo SAR posee el loglikelihood mas
elevado con respecto al modelo SAC, y el criterio de Akaike mas bajo. El coeficiente RHO en
este modelo es significativo y posee las mismas variables explicativas con grado de

significancia igual al modelo SAC.
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CUADRO 6: COMPARATIVO DE MODELOS ESPACIALES PARA EL TERCER TRIMESTRE

DEL 2019
SAR SEM SAC SLX SDM
CONSTANTE -26.667147 7.14610 -32.047972* -36.956110 -36.602534
INFORMALES | -0.227289** -0.18520* -0.220827** -0.156607 -0.152070
ANOS DE ESC | 5.813168*** 4.77665%** 5.867516%*** 6.868511*** 6.748505
OLARIDAD
DESOCUPADOS | -0.823960 -0.59585 -0.833273 -0.936236 -0.872696
TERCERA EDA | 0.085797 0.09846 0.124660 -0.005563 0.032782
D
LAG.INFORMA -0.405925*  -0.372991*
LES
LAG.ANOS DE 4.763164 4.034385
ESCOLARIDA
D
LAG.DESOCUP -1.215018 -0.924231
ADOS
LAG.TERCERA -0.442346 -0.337592
EDAD
\RHO 0.54408%%** 0.63534%%** 0.091922
\LAMBDA 0.70531%* -0.66847*
NUM. OBS. 36 36 36 36 36
PARAMETROS | 7 7 8 7 11
LOG LIKELIH | -94.96604 -100.3571 -95.25173 -94.27628
ooD
AIC (MODELO | 216.95 216.95 216.95 208.66
LINEAL)
AIC (MODELO | 205.93 214.71 206.5 201.55
ESPACIAL)
LR TEST: ST | 11.014 4.2317 14.442 0.11007
ATISTIC
LR TEST: P- | 0.00090442 0.039676 0.00073096 0.74006
VALUE

FUENTE: ELABORACION PROPIA A TRAVES DEL SOFTWARE RSTUDIO CON BASE EN DATOS DE LA ENOE
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En resumen, la eleccidon del modelo:

» El modelo MCO fue descartado a raiz de la dependencia espacial identificada con el

| de Moran.

» La prueba de | de Moran a la regresion MCO evidencié que no habia dependencia

espacial en los errores por lo que se descarté el modelo SEM.

» Debido a que el modelo SDM no posee un rho significativo, fue descartado.

» Del andlisis de las regresiones para cada uno de los modelos espaciales, el

loglikehood de los modelos y el criterio de Akaike confirmaron lo visto con la prueba

de Lagrange arrojando al modelo SAR como el mas indicado.

Observando el coeficiente de RHO del modelo SAR, el cual es 0.54408, indica que, si un area

estd rodeada por otras regiones, entonces la influencia de cada regién puede ser medida

por 0.54408 veces la variable dependiente alrededor de esta.

En el modelo SAR, para la correcta interpretacion d ellos coeficientes es necesaria la

estimacion de los efectos directos e indirectos, los resultados de estos se presentan en el

siguiente cuadro.

CUADRO 7: ESTIMACION DE LOS EFECTOS DEL MODELO SAR PARA EL TERCER
TRIMESTRE DEL 2019

DIRECT INDIRECT TOTAL
INFORMALID ‘ -0.24320999 -0.25531255 -0.4985225
ANIOS_ESC ‘ 6.22037325 6.52991017 12.7502834
DESOCUPADO ‘ -0.88167699 -0.92555082 -1.8072278
TERC_EDA ‘ 0.09180665 0.09637511 0.1881818

FUENTE: ELABORACION PROPIA A TRAVES DEL SOFTWARE RSTUDIO CON BASE EN DATOS DE LA ENOE

Los resultados del cuadro 7 muestran que la tasa de informalidad y la tasa de desocupacion

presentan una relacién negativa con el ingreso por hora. En caso contrario, las variables de
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afos de escolaridad y tasa de poblacidn en tercera edad contribuyen de manera positiva al

ingreso por hora.

La variable que mayor efecto tiene sobre el ingreso por hora es la de afios promedio de
escolaridad. El efecto directo de esta variable refleja que tras el aumento de un afio en el
promedio de anos de escolaridad en la ciudad i, el ingreso promedio por hora aumentara
en $6.22 pesos en la ciudad /. El efecto indirecto muestra que, si los afios promedio de
escolaridad de las ciudades vecinas aumenta en un afo, el ingreso promedio por hora de la
ciudad i aumentara en $6.53 pesos. El efecto total sefiala que, si se presenta un aumento
de un afio en el promedio de afios de escolaridad para la ciudad Jj, y para sus ciudades

vecinas, el ingreso promedio por hora de la ciudad i se incrementarad en $12.75 pesos.

La tasa de desocupacion presenta una relacion inversa con el salario en el modelo SAR. El
efecto directo indica que, si existe un aumento de un punto porcentual en la tasa de
desocupacién en la ciudad J, el ingreso promedio por hora de la misma ciudad se reducird
en $0.88 pesos. El efecto indirecto sefiala que, si se presenta un aumento de un punto
porcentual en la tasa de desocupacién en las ciudades vecinas de i, el ingreso promedio por
hora de la ciudad i se reducira en $0.925 pesos. El efecto total sefiala que, si se presenta un
aumento de un punto porcentual de la tasa de desocupacién para la ciudad i/, y para sus

ciudades vecinas, el ingreso promedio por hora de la ciudad i se reducird en $1.807 pesos.

El efecto directo de la tasa de informalidad sefiala que, si esta aumenta en un punto
porcentual en la misma ciudad, el ingreso por hora de la ciudad se reducira en $0.24 pesos.
El efecto indirecto sefiala que, si aumenta un punto porcentual la tasa de informalidad en
las ciudades vecinas, el ingreso por hora de la propia ciudad se vera reducido en $0.255
pesos. El efecto total al ser la suma de ambos efectos indica que, si la tasa de informalidad
aumenta en un punto porcentual en la misma ciudad y en las ciudades vecinas, el ingreso

por hora de la propia ciudad se reducird en $0.4985 pesos.

Por ultimo, la relacién con la tasa de poblacién en tercera edad se presenta positiva. El
efecto directo de esta sefiala que, si existe un aumento en un punto porcentual de esta, en
la ciudad i, el aumento en el ingreso por hora, de la misma ciudad j, sera de $0.0918 pesos.
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El efecto indirecto indica que, si aumenta un punto porcentual la tasa de informalidad de
las ciudades vecinas de la ciudad j, el ingreso por hora de la ciudad i se incrementara en
$0.096 pesos. El efecto total, al ser la suma de ambos efectos, muestra que tras un aumento
de un punto porcentual de la tasa de informalidad en la ciudad i y en sus ciudades vecinas,

el ingreso promedio por hora reflejara un incremento de $0.188 pesos.

Se observa que en las cuatro variables el efecto indirecto es mayor que el directo, lo que
indica que existe una mayor dependencia del ingreso por hora hacia las ciudades vecinas

que la propia ciudad.

3.2.3. CONTRASTE DE RESULTADOS CON EL TERCER TRIMESTRE DEL 2009

Para poder comparar el comportamiento de las variables en el tiempo, se optd por
realizar un comparativo con el ailo 2009. La seleccién de este afio se atribuye a que es un
afo que presento oscilaciones destacables en el comportamiento de las variables, tal como

se presento al inicio de este capitulo.

En el cuadro 7 se presentan los resultados del modelo seleccionado para el afio 2019, en

base a datos del 2009.

CUADRO 8: MINIMOS CUADRADOS ORDINARIOS PARA EL TERCER TRIMESTRE DEL

2009

ESTIMATE PR(>|T])
INTERCEPT 10.4482 0.5922
INFORMALID -0.1962 0.0731
ANIOS_ESC 3.4574 0.0159 *
DESOCUPADO 0.3619 0.3992
TERC_EDA -0.5711 0.3235

ADJUSTED R-SQUARED: 0.4137

FUENTE: ELABORACION PROPIA A TRAVES DEL SOFTWARE RSTUDIO CON BASE EN DATOS DE LA ENOE
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Se aprecia que la seleccion de variables para este afio no es adecuada, debido a que la
significancia de estas solo se consigue para la variable que muestra los afios promedio de
escolaridad. Otro indicador que presenta que este modelo no es eficiente es el R cuadrado,
el cual es de 0.393, lo que concluye que estas variables no explican el ingreso por hora de

las ciudades.

Una posible causa que ocasiona que la seleccidn de las variables explicativas del modelo no
sea adecuada es que, a diferencia del 2019, este afo presentd un mayor nimero de
oscilaciones en los valores de las variables a consecuencia de los efectos causados por la

crisis econdmica mundial del 2008.

Para el MCO del 2009, se observa que las variables en general no presentan problemas de
colinealidad al analizar el diagndéstico ni problemas de multicolinealidad con el factor de

inflacion de la varianza.??

A pesar de que el modelo de MCO del 2009 muestra diferencias en la significancia de las
variables explicativas, con respecto al 2019, se continua el mismo analisis que en 2019, a fin
de poder comparar si los efectos espaciales y la seleccién del modelo espacial muestran

consistencia en datos para estos anos.

Para continuar con el analisis espacial, lo primero es analizar que no exista presencia de
dependencia espacial entre los errores por lo que se lleva a cabo la prueba de | Moran a los

residuos de la regresién de MCO para 2009.

22 \Jéase anexo 12
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CUADRO 9: | MORAN A LOS RESIDUOS DE LA REGRESION DE MCO PARA EL TERCER

TRIMESTRE DEL 2009
MODELO MCO

| DE MORAN ‘ Estadistico

‘ 0.150198732 0.04922

FUENTE: ELABORACION PROPIA A TRAVES DEL SOFTWARE RSTUDIO CON BASE EN DATOS DE LA ENOE

P-valor

El resultado de la prueba revela que la hipdtesis se rechaza a intervalos de confianza

menores al 95.078%. Por otra parte, para intervalos de confianza superiores al 95% la

hipdtesis nula de ausencia de dependencia espacial entre los residuos se acepta. En

contraste con el afio 2019 se observan diferencias en la significancia de la prueba ya que

para 2009 es necesario un menor margen de error para poder aceptar la ausencia de

dependencia espacial entre los residuos.

Si aceptamos margenes de error menores al 0.05, se descarta la aplicaciéon de modelos SDM

y se plantea llevar a cabo la prueba del Multiplicador de Lagrange, al igual que para el 2019.

En el cuadro 9 se presentan los resultados de dicha prueba.

CUADRO 10: PRUEBA DEL MULTIPLICADOR DE LAGRANGE PARA EL TERCER

TRIMESTRE DEL 2009

Modelo Estadistico
LMerr 1.8119
RLMMerr 1.1275
LMlag 5.4803
RLMlag 4.7959
SAC 6.6078

FUENTE: ELABORACION PROPIA A TRAVES DEL SOFTWARE RSTUDIO CON BASE EN DATOS DE LA ENOE

P-Valor
0.1783
0.2883
0.01923
0.02853
0.03674
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Para la identificacion del modelo, en base a los resultados del cuadro 9, se determina el
modelo SAR como el mas adecuado para explicar los efectos espaciales ya que son los
modelos que mayor significancia presentaron. Por otra parte, los modelos SEM se observa
que no son significativos. Estos resultados presentan consistencia con los presentados en el

2019. Los resultados del modelo SAR para el 2009 se presentan en el cuadro 10.

CUADRO 11: MODELO SAR PARA EL TERCER TRIMESTRE DEL 2009

ESTIMATE PR(>|T[)
INTERCEPT 10.4482 0.5922
INFORMALID -0.1962 0.0731
ANIOS_ESC 3.4574 0.0159 *
DESOCUPADO 0.3619 0.3992
TERC_EDA -0.5711 0.3235
RHO: 0.46478 P-VALUE: 0.022324

FUENTE: ELABORACION PROPIA A TRAVES DEL SOFTWARE RSTUDIO CON BASE EN DATOS DE LA ENOE

El coeficiente RHO es el coeficiente de fuerza de autocorrelacidn espacial, el cuadro 10 este
resulto ser significativo por lo que se acepta la utilizacién de un modelo SAR, tal como en el
2019. Para una correcta interpretacidn de los coeficientes del modelo SAR, esta no debe ser
directa, a causa de la endogeneidad consecuencia por la dependencia espacial; es por ello

gue se requiere estimar impactos directos e indirectos presentados en el cuadro 11

CUADRO 12: ESTIMACION DE LOS EFECTOS DEL MODELO SAR PARA EL TERCER
TRIMESTRE DEL 2009

DIRECT INDIRECT TOTAL
INFORMALID | -0.0826 -0.0650 -0.147578
ANIOS_ESC | 4.6498 3.6623 8.3120734
DESOCUPADO | 0.4102 0.3231 0.7333722
TERC_EDA | -0.5269 -0.4150 -0.9419611

FUENTE: ELABORACION PROPIA A TRAVES DEL SOFTWARE RSTUDIO CON BASE EN DATOS DE LA ENOE
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De acuerdo con los resultados las variaciones en el ingreso una ciudad se difunde a las
regiones vecinas, posteriormente las variaciones en las ciudades vecinas repercuten
nuevamente en la misma ciudad, de modo tal que se generan impactos directos (variaciones
en el ingreso son producto de influencias locales) e indirectos (variaciones en el ingreso son
producto de influencias vecinas) (LeSage & Pace, 2009). Por lo que en el cuadro 11 se

presentan los spillover espacial.

Se logra observar que la tasa de informalidad y la tasa de poblacion en tercera edad
repercuten de manera negativa al ingreso, y los afos de escolaridad y la tasa de

desocupacién de manera positiva.

La variable que mayor influencia presenta al ingreso promedio por hora es la de afios
promedio de escolaridad. Si los afios promedio de escolaridad de la ciudad aumentan un
afio, el ingreso promedio por hora incrementara en $4.65 pesos en la misma ciudad, esto
nos indica el efecto directo. El efecto indirecto, muestra que, si los afios promedio de
escolaridad de las ciudades vecinas incrementen en un afio, el ingreso promedio por hora
de la ciudad incrementa en $3.66 pesos. El efecto total sefiala que si los afios promedio de
escolaridad, de la propia ciudad y de sus vecinas incrementan en un afio, el ingreso de la

ciudad incrementara en un total de $8.31 pesos.

84



CONCLUSIONES

El objetivo de la investigacidn es demostrar la existencia de fendmenos espaciales,
como la propagacién del ingreso, en las ciudades de México. Para el cumplimiento del
objetico se plateo la formulacidn de estrategias de analisis espacial. Se determind que el
ingreso dependia de variables con justificaciones tedricas y se descartaron algunas de estas
en base a metodologias estadisticas. Se selecciono un modelo en el cual el ingreso promedio
por hora de las ciudades depende de los afos promedio de escolaridad, la tasa de

desocupacion, la tasa de informalidad y la tasa de poblacién en tercera edad.

Se logro concluir que los ingresos que se perciben las ciudades analizadas presentan
oscilaciones entre ellas, y de manera visual se pudo comprobar que esto ocurre. Los
resultados obtenidos tienen consistencia con las hipotesis de Aguilera Fernandez (2012) en
la que afirma que distintas estructuras econdmicas de las regiones, reflejan interaccién
distinta en el mercado de trabajo, dando como resultado diferencias tanto en la cantidad

de trabajadores como en el salario de estos.

Tal como comenta Marshall (1979) el salario es capaz de verse determinado de manera
endodgena por parte de las fuerzas econémicas y de manera exdgena a través de factores
socio-institucionales, la investigacion permitié demostrar esto. La seleccion de las variables
se realizd en base a pruebas de colinealidad y multicolinealidad, realizando distintas

estimaciones hasta obtener el modelo mas eficiente para da determinacion del ingreso.

Al analizar la oferta y demanda de trabajo, se consiguié demostrar que estas no son
homogéneas en las regiones, tal como lo describe Ehrenberg & Smith (2018). Siguiendo con
lo expuesto en el trabajo de Ehrenberg & Smith (2018), una variable que contribuye a la
oferta de trabajo son los afnos promedios de escolaridad y se presenté que existe ausencia

de homogeneidad en las ciudades de México.

Se consiguio presentar el resultado de variables que buscaran acercarse al cumplimiento de
los cuatro principales factores que contribuyen a la determinacién de la oferta de trabajo,
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expuestos por Fernandez Diaz, et al., (1999). Para el primer factor (eficiencia de la fuerza de
trabajo) se utilizé la variable afos promedio de escolaridad. Para la segunda (poblacidn
total) se utilizd la poblacién de cada ciudad. la tercera es la distribucidn de ésta por edad y
sexo, se utilizd la variable de edad desagregada a tasa de jévenes y tasa de poblacién en
tercera edad. Y para la cuarta (marco social y legal) se tratd de utilizar como proxy la tasa

de informalidad y desocupacién de las ciudades.

Los cuatro factores descritos anteriormente se demostraron, a través de andlisis espaciales
visuales con mapas, que existe ausencia de homogeneidad en el espacio. Incluso en las
variables de ingreso por hora, tasa de informalidad, anos de escolaridad, tasa de primaria
incompleta, tasa de trabajadores en sector manufacturero, se detectd la presencia de

autocorrelacién espacial con el estadistico I-Moran.

Para el debate realizado en la década de los noventas que expone Castellanos (2010) sobre
como analizar la relacidén entre el desempleo y los salarios se presentd la relacidn entre el
ingreso y la tasa de desempleo. A pesar de que Castellanos (2010) y Arellano y Bond (1991)
concluyeron que la relacién entre estas variables se explica con la curva de salario, en esta

investigacidn no se pudo concluir el cumplimiento de esta para 2009.

Otro planteamiento para explicar la relacién entre el ingreso y la tasa de desempleo es el
formulado con la curva de Phillips (1958). En esta curva se muestra una relacion negativa

entre el cambio porcentual en los salarios y la tasa de desempleo.

Para el periodo del 2019 se logra consistencia con los resultados obtenidos y lo expuesto en
la curva de phillips, ya que en el modelo de MCO, el aumento de un punto porcentual en la
tasa de desempleo, ocasionaria que el ingreso promedio por hora se redujera en $1.29

pesos.

A pesar del cumplimiento en el 2019, para el ano 2009 se obtuvieron resultados inversos;
existe una relacion positiva entre ingreso promedio por hora y la tasa de desempleo.

Aunque cabe destacar que en el afio 2009 la variable de tasa de desocupacién no resulto
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ser significativa, esta diferencia puede atribuirse a efectos coyunturales en las dindmicas

econdmicas de las ciudades provocados por la crisis econdmica mundial del 2008.

Ademas, la discrepancia puede atribuirse a la principal critica a la curva de Phillips, ya que
presenta una visidén macroecondmica y dejaba fuera la visién de datos microeconémicos y
regionales, caso que no es aplicable en la investigacién ya que se analizd el ingreso de

manera regional en las ciudades.

Para la determinacién del salario, se expuso que algunas de las principales variables a
considerar son: escolaridad, sexo, experiencia, estado civil, edad, raza, sindicalizado, etc.
(Llamas Huitrén, 2019). Ademads de estas caracteristicas individuales también pueden influir
caracteristicas sectoriales, entre las que destacan la actividad en que labora, el tamafio del
establecimiento, la ocupacién, etc. (Castro Lugo, 2005). Al considerar estas caracteristicas
individuales y sectoriales se es capaz de estimar ecuaciones salariales donde el nivel de
salario es explicado por las tasas de desempleo de cada region, que a su vez estas estan
definidas por las caracteristicas individuales y sectoriales segun Blanchflower y Oswald

(1996).

En esta perspectiva de determinacidn de salarios ya se consideran los efectos individuales,
sectoriales e incluso regionales, que les permiten a las ecuaciones salariales identificar una
relacion negativa entre el salario y la tasa de desocupacién. Es necesario explicarlas
mediante modelos de negociacion, bajo los cuales, a mayor nimero de trabajadores

empleados y calificados, mayor sera el poder de negociacién para aumentar de salarios.

La limitante de esta hipdtesis que comenta Buettner (1999) es que la hipétesis de la curva
salarial describe que los salarios se determinan en el mercado de trabajo local, pero no
consideran las interacciones espaciales entre los mercados locales. La investigacién logro

mostrar la importancia de estas interacciones espaciales.

Aligual que en el caso de la curva de Phillips se demostré consistencia con lo estipulado por
las curvas de salario para el 2019, sin embargo, para 2009 no fue asi, como se describid

anteriormente.
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Las pruebas econométricas aplicadas en la investigacion lograron mostrar que las
diferencias en el ingreso de las ciudades de México son causadas por los factores que

mencionan Wheaton (2002) y Gdmez y Rosas (2015), originadas para el 2019 por:

Los aflos promedio de escolaridad
Tasa de informalidad
Tasa de desocupacion

Tasa de poblacién en tercera edad

V V V VYV V

La variable espacial, ciudad donde se labora

La variable espacial es el principal factor que se analizé en la investigacion. La dependencia
del ingreso entre las ciudades puede atribuirse a movilidad de mano de obra, comercio y

diferencias entre instituciones.

La hipétesis formulada por Qiong & Chand (2014) que argumenta que la aglomeracion de
la industria puede ser una fuerza para la divergencia de salarios entre las regiones no pudo
ser demostrada debido a que la variable de poblacion en la ciudad (utilizada como una proxy
a la aglomeracion) y la variable de tasa de trabajadores en sector manufacturero no

resultaron ser significativas para el modelo, por lo cual se decidié que se descartarian.

Los efectos positivos a consecuencia de la aglomeracidn, como externalidades positivas,
aumento de productividad, crecimiento econdmico y presencia de spillovers de
conocimiento, expuestos por Gleaser (1992), Wheaton & Lewis (2002), Duranton & Puga
(2004), Cagmani (2005) y Melo & Graham (2013), no lograron verse reflejadas en la
determinacién del ingreso de las ciudades, para esta investigacidon. Una sugerencia para la
continuacion del tema, es la inclusion de otra variable proxy para el grado de aglomeracion
en las ciudades, ya que la variable de poblaciéon total no resulto ser significativa para este

ejercicio.

A pesar de que las variables de poblacién total en la ciudad, edad promedio, tasa de jévenes,
tasa de poblacién con posgrado, tasa de poblacidon con primaria incompleta y la tasa de

trabajadores en la industria manufacturera, fueron descartadas en el modelo para evitar
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problemas colinealidad y multicolinealidad, el modelo mas eficiente logro mostrar

resultados espaciales que contribuyen a la comprobacion de las teorias mencionadas.

El modelo seleccionado indica que el ingreso promedio por hora de las ciudades se
encuentra en funcién de los afios promedio de escolaridad, la tasa de desocupacion, la tasa

de informalidad y la tasa de poblacidn en tercera edad.

Para el tercer trimestre del 2019 el modelo MCO indica que la Unica variable que presenta
relacién positiva con el ingreso es la de afios de escolaridad, los resultados indicaron que,
tras un aumento de un afio de escolaridad en las ciudades de México, el ingreso por hora
aumentard en $5.9 pesos. Para efectos del tercer trimestre del 2009, los resultados del
modelo de MCO Unicamente toma como variable significativa a los afios de escolaridad y se
indica que, tras un aumento de un afio de escolaridad para las ciudades de México, el

ingreso por hora aumentara e $3.46 pesos.

Sin embargo, para ambos afios se logré demostrar que la aplicacion de modelos de MCO
presentan coeficientes sesgados. El resultado del estadistico | de Moran mostros que para
ambos afos existe presencia de dependencia espacial entre los errores, por lo que para la

correcta interpretacion de los coeficientes se realizaron modelos de regresidn espacial.

Con base en un analisis de multiplicador de Lagrange, parametros de coeficiente de fuerza
de autocorrelacion espacial RHO, loglikelihood y criterio de Akaike, el modelo mas eficiente

para el proceso generador de datos es el modelo tipo SAR, para ambos afos analizados.

La estimacion de los efectos directos, indirectos y totales del modelo SAR para el ano 2009
y 2019 presentaron consistencia en determinar que la variable que mayor impacto tiene
sobre el ingreso de las ciudades son los afios de escolaridad. Otro aspecto con consistencia
es que tanto los afios de escolaridad como la tasa de informalidad presentaron una relacion

positiva y negativa, respectivamente, para ambos anos.

Se demostro inconsistencia en la relacion del ingreso promedio por hora con la tasa de
desocupacién y la tasa de poblacidén en tercera edad, para los afos analizados. En 2009 la

relacion con la tasa de desocupacidn era positiva, sin embargo, para el 2019 esta era
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negativa. Y la relacién del ingreso con la tasa de poblacidn en tercera edad para 2009 era

negativa, pero para el 2019 fue positiva.

Otra diferencia destacable entre 2009 y 2019 es que en el afio 2009 los efectos directos
fueron superiores a los efectos indirectos, lo cual puede concluir que el ingreso promedio
por hora depende mds de caracteristicas internas en la ciudad, en 2009. En contra parte,
para el 2019, los efectos indirectos observados en las variables fueron superiores a los
efectos directos, por lo que se concluye que el ingreso promedio por hora es mas afectado
por cambios en las variables de las ciudades vecinas que los cambios de la variable de la
misma ciudad. Con el paso de los afios la integracion y dependencia espacial, puede decirse

gue ha aumentado.

Por ultimo, si bien la investigacion arrojo resultados destacables, también abre campo a
continuar con el tema en otras investigaciones. Por ejemplo, fuese deseable ampliar el
numero de observaciones y desagregar el andlisis a nivel municipal, sin embargo, la

disponibilidad de datos es aun limitante en México.

De igual manera, otro aporte a la investigacidon pudiese ser la continuacién mediante
analisis de paneles espaciales, ya que en la presente se obtuvo la serie de tiempo publicada
por la ENOE, correspondiente del 2005 al 2019. El panel espacial podria mostrar el
comportamiento de las variables en el espacio afio con afo y contribuir con nuevos

resultados y conclusiones.
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ANEXOS

ANEXO 1: DATOS DE VARIABLES POR CIUDAD PARA EL 2019

CIUDAD POB EDAD | JOVENES | TERC_EDA | ANIOS_ESC | POSGRADO | PRI_INC | DESOCUPADOS | INFORMALES | INFORMALIDAD | INGRESO
01 México 20,267,247 | 42.4 30.78% 10.37% 10.67 1.80% 5.37% 5.06% 3.97% 58.29% 39.39
02 Guadalajara 4,315,425 40.5 33.99% 8.85% 10.65 1.91% 5.70% 3.63% 2.17% 55.43% 47.33
03 Monterrey 4,337,717 41.8 31.13% 9.64% 10.70 1.36% 5.04% 3.35% 0.66% 43.19% 54.59
04 Puebla 2,161,801 40.7 33.33% 8.70% 10.95 2.18% 5.41% 4.66% 1.95% 61.81% 40.10
05 Led6n 1,521,922 39.2 33.64% 6.98% 9.50 1.02% 7.61% 5.03% 3.12% 62.71% 41.39
06 Torredn (a partir de 2017) | 1,137,259 41.3 30.24% 8.96% 10.54 1.15% 5.06% 4.79% 0.64% 51.84% 47.38
07 San Luis Potosi 1,083,078 40.3 33.79% 8.41% 10.94 1.56% 4.82% 4.49% 1.94% 46.16% 48.12
08 Mérida 1,092,297 42.0 31.55% 10.66% 10.72 2.26% 7.13% 2.20% 1.91% 57.85% 48.02
09 Chihuahua 915,566 40.9 32.11% 8.74% 11.31 2.60% 3.43% 3.78% 0.83% 35.73% 54.10
10 Tampico 827,637 42.8 29.00% 10.55% 10.67 1.53% 6.12% 4.48% 0.92% 54.63% 45.33
12 Veracruz 700,350 43.4 30.03% 12.32% 10.38 1.64% 7.83% 4.38% 2.09% 55.60% 36.92
13 Acapulco 724,164 42.1 30.88% 10.79% 9.96 0.93% 9.65% 2.69% 5.29% 68.26% 33.17
14 Aguascalientes 887,222 39.8 33.69% 7.76% 10.60 1.11% 4.64% 3.98% 1.65% 46.68% 40.59
15 Morelia 679,754 40.5 35.39% 9.03% 11.04 2.29% 7.36% 3.27% 2.61% 58.46% 46.11
16 Toluca 1,394,086 40.1 33.42% 7.72% 10.86 1.55% 4.99% 5.26% 1.71% 51.39% 37.48
17 Saltillo 875,873 39.1 34.12% 6.65% 10.79 1.57% 3.36% 5.39% 0.46% 33.96% 50.61
18 Villahermosa 433,122 41.2 32.88% 8.77% 11.22 1.88% 6.18% 7.37% 3.17% 57.08% 42.35
19 Tuxtla Gutiérrez 672,720 39.8 33.51% 7.66% 10.64 2.10% 8.60% 5.98% 4.31% 61.24% 38.25
20 Ciudad Judrez 1,493,539 38.3 33.75% 5.69% 10.03 1.17% 5.44% 2.68% 1.08% 35.26% 51.88
21 Tijuana 1,616,075 38.8 35.43% 6.25% 10.18 0.68% 5.22% 2.45% 0.89% 43.39% 47.63
24 Culiacén 753,210 39.9 33.49% 7.59% 11.31 1.50% 5.76% 3.74% 2.45% 52.18% 52.78
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25 Hermosillo 829,761 40.4 33.21% 7.83% 11.38 1.84% 3.85% 5.32% 1.94% 42.72% 55.16
26 Durango 581,970 40.3 33.14% 7.99% 10.89 1.99% 4.69% 4.40% 2.10% 51.41% 41.96
27 Tepic 446,733 41.0 31.86% 9.05% 11.19 2.38% 5.85% 3.86% 2.11% 61.18% 45.90
28 Campeche 267,869 41.1 31.83% 9.07% 10.70 1.68% 6.98% 3.25% 2.01% 55.68% 39.00
29 Cuernavaca 856,837 42.2 31.60% 10.88% 10.34 1.56% 6.71% 3.19% 3.09% 64.98% 31.95
31 Oaxaca 557,234 41.2 31.60% 9.23% 10.93 1.80% 7.17% 3.01% 3.08% 68.08% 40.14
32 Zacatecas 276,418 393 33.41% 6.32% 11.64 3.77% 4.06% 4.31% 1.32% 51.41% 46.30
33 Colima 302,913 42.3 30.55% 10.85% 11.00 2.29% 6.28% 4.24% 3.29% 62.75% 49.12
36 Querétaro 922,756 41.2 32.35% 8.93% 11.42 2.07% 3.60% 4.45% 1.94% 46.68% 48.07
39 Tlaxcala 766,763 40.3 33.09% 8.38% 10.23 0.84% 5.74% 3.95% 1.41% 70.71% 32.86
40 La Paz 290,077 41.5 31.59% 7.88% 11.26 2.29% 4.34% 4.26% 1.99% 50.96% 57.17
41 Cancln 851,472 38.2 36.27% 4.31% 10.26 0.97% 6.75% 4.22% 3.70% 48.02% 45.10
43 Pachuca 396,683 41.0 33.17% 9.07% 11.20 2.73% 4.91% 3.88% 2.87% 59.56% 44.39
44 Mexicali 823,386 40.8 32.47% 7.78% 10.94 1.46% 4.15% 3.14% 1.35% 40.76% 60.92
46 Reynosa 666,346 38.4 33.28% 5.53% 9.87 0.38% 6.48% 2.99% 0.29% 41.58% 43.83
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ANEXO 2: DESCRIPCION DE MNEMONICO DE LA ENOE

Mnemdnico Descripcion

Num.

w

r_def

loc
mun
t_loc

cd_a

del mnemonico
Resultado definitivo
de la entrevista

Localidad
Municipio
Tamanio de localidad

Ciudad
autorrepresentada

Cadigos validados
para captura
00

Tipo "A"

01

02

03

04

05

14

15

Tipo "B"

06

07

08

09

Tipo "C"
10
11
12

13
0001-9998
001-575
1
2
3
4
01
02
03
04
05
06
07
08
09
10
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
24
25

Descripcion del

codigo valido

Entrevista completa

Vivienda habitada

Nadie en el momento de la entrevista
Ausente temporal

Se negd a dar informacion

Informante inadecuado

Otro motivo

El hogar se mudé

Entrevista suspendida

Vivienda deshabitada

Adecuada para habitarse

De uso temporal

Inadecuada para habitarse

De uso temporal para fines diferentes de
habitacién

Vivienda fuera de muestra

Demolida

Cambié de sitio (movil)

Uso permanente para fines diferentes a los
de habitacion

Otro motivo

Numero de la localidad

Numero de municipio segun entidad
Localidades mayores de 100 000 habitantes
Localidades de 15 000 a 99 999 habitantes
Localidades de 2 500 a 14 999 habitantes
Localidades menores de 2 500 habitantes
México

Guadalajara

Monterrey

Puebla

Ledn

Torredn (a partir de 2-17)

San Luis Potosi

Mérida

Chihuahua

Tampico

Veracruz

Acapulco

Aguascalientes

Morelia

Toluca

Saltillo

Villahermosa

Tuxtla Gutiérrez

Ciudad Judrez (a partir de 1-19)

Tijuana

Culiacan

Hermosillo
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23

29

45

46
47

ent
c_res

eda

cs_pl3_1

salario

fac
clasel

Entidad
Condicion de
residencia

Edad

Pregunta 13 ¢Hasta
qué grado aprobé ...en
la escuela?

Salario minimo
mensual

Factor de expansidn
Clasificacion de la
poblacién en PEA

y PNEA

26
27
28
29
30
31
32
33
36
39
40
42
43
44
46
52
81
82
83
84
85
86
01-32

00
01-96

97
98

99

00
01
02
03
04
05
06
07
08
09
99
Valor

Valor

Durango

Tepic

Campeche

Cuernavaca

Coatzacoalcos

Oaxaca

Zacatecas

Colima

Querétaro

Tlaxcala

La Paz

La Ciudad del Carmen
Pachuca

Mexicali (a partir de 1-19)
Reynosa (a partir de 1-19)
Tapachula

Complemento urbano-rural
Complemento urbano-rural
Complemento urbano-rural
Complemento urbano-rural
Complemento urbano-rural
Complemento urbano-rural Paz
Numero de entidad
Residente habitual
Ausente definitivo

Nuevo residente

Menores de 1 afio

Numero de afios cumplidos del integrante
del hogar

97 afios y mas

Edad no especificada para mayores (12 afios
y mas)

Edad no especificada para menores (00 a 11
anos)

Ninguno

Preescolar

Primaria

Secundaria

reparatoria o bachillerato
Normal

Carrera técnica

Profesional

Maestria

Doctorado

No sabe

Salario minimo mensual

Poblacion econdmicamente activa
Poblacion no econdmicamente activa
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48

51

52

54

55

73

74

75

clase2

pos_ocu

seg_soc

rama

ing7c

dur9c

remune2c

pre_asa

tip_con

Clasificacion de la
poblacién ocupada
Clasificacion de la
poblacién ocupada
por posicion en la
ocupacion

Clasificacion de la
poblacidn ocupada
por condicion de
acceso a instituciones
de salud

Clasificacion de la
poblacidn ocupada
por sector de
actividad econdémica

Clasificacion de la
poblacidn ocupada
por nivel de ingreso

Clasificacion de la
poblacidn ocupada
por la duracién de la
jornada

Poblacion
subordinada y
remunerada

Poblacién
subordinada y
remunerada por

prestaciones laborales
(sin  considerar el
acceso a las
instituciones de salud)
Clasificacion de la

poblacidn
subordinada y
remunerada por

disponibilidad de
contrato escrito

WNER ODNWNRNR

N R, OOONOOTULDE, WNEPNOUPRWNENURWNDEO

N -

auh, WN -

Poblacion ocupada

Poblacion desocupada

Trabajadores subordinados y remunerados
Empleadores

Trabajadores por cuenta propia
Trabajadores sin pago

No especificado

Con acceso

Sin acceso

No especificado

Agropecuario

Construccién

Industria manufacturera

Comercio

Servicios

Otros

No especificado

Hasta un salario minimo

Mads de 1 hasta 2 salarios minimo

Mads de 2 hasta 3 salarios minimos

Mads de 3 hasta 5 salarios minimos

Mas de 5 salarios minimos

No recibe ingresos

No especificado

Ausentes temporales con vinculo laboral
Menos de 15 horas

De 15 a 24 horas

De 25 a 34 horas

De 35 a 39 horas

De 40 a 48 horas

De 49 a 56 horas

Mds de 56 horas

No especificado

Subordinados y remunerados-asalariados
Subordinados y remunerados-con
percepciones no salariales

Con prestaciones

Sin prestaciones

No especificado

Con contrato escrito

Temporal

De base, planta o por tiempo indefinido
Contrato de tipo no especificado

Sin contrato escrito

No especificado
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80 niv_ins Clasificacion de la 1 Primaria incompleta
poblacidn de 5 afiosy 2 Primaria completa
mas por nivel de 3 Secundaria completa
instruccion 4 Medio superior y superior
5 No especificado
83 edal2c Clasificacion de la 1 De 15 a 19 afos
poblacién de 15 afiosy | 2 De 20 a 24 afios
mas: Grupo de edad 3 De 25 a 29 afios
12 claves 4 De 30 a 34 afios
5 De 35 a 39 afios
6 De 40 a 44 afos
7 De 45 a 49 afios
8 De 50 a 54 afios
9 De 55 afios 59 afios
10 De 60 a 64 afios
11 De 65 afios y mas
12 No especificado
87 anios_esc Afos de escolaridad la24 Un afio de escolaridad hasta 24 afos
90 ing_x_hrs Promedio de ingreso (11 enteros, un El dato promedio registrado se obtiene de
por hora trabajada punto y 5 dividir el ingreso mensual entre el numero
decimales) de horas a la semana

FUENTE: ELABORACION PROPIA CON EXTRACCION DEL DOCUMENTO “ENOE ESTRUCTURA DE LA BASE DE

DATOS” (INEGI, 2020)
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ANEXO 3: CLASIFICACION DE LA POBLACION JOVEN EN CIUDADES DE MEXICO
DURANTE EL TERCER TRIMESTRE DEL 2019

G
&9 JOVENES
€229.00t0 31.85
© 31.85t0 33.42
O O @ 33.421t036.27

FUENTE: ELABORACION PROPIA A TRAVES DE SOFTWARE RSTUDIO CON BASE EN DATOS DE LA ENOE

ANEXO 4: CLASIFICACION DE LA POBLACION EN TERCERA EDAD EN CIUDADES DE
MEXICO DURANTE EL TERCER TRIMESTRE DEL 2019
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FUENTE: ELABORACION PROPIA A TRAVES DE SOFTWARE RSTUDIO CON BASE EN DATOS DE LA ENOE
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ANEXO 5: DIAGRAMA DE MORAN PARA ANOS PROMEDIO DE ESCOLARIDAD EN

CIUDADES DE MEXICO DURANTE EL TERCER TRIMESTRE DEL 2019
Moran Scatterplot
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FUENTE: ELABORACION PROPIA A TRAVES DE SOFTWARE RSTUDIO CON BASE EN DATOS DE LA ENOE

ANEXO 6: CUADRO DE RESULTADOS DEL ESTADISTICO I-MORAN PARA LA
POBLACION CON POSGRADO EN CIUDADES DE MEXICO DURANTE EL TERCER
TRIMESTRE DEL 2019

Moran I test under randomisation

data: ciudades$POSGRADO
weights: w

Moran I statistic standard deviate = -0.66589, p-value = 0.7473

alternative hypothesis: greater

sample estimates:

Moran I statistic Expectation variance
-0.092233725 -0.028571429 0.009140156

FUENTE: ELABORACION PROPIA A TRAVES DE SOFTWARE RSTUDIO CON BASE EN DATOS DE LA ENOE
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ANEXO 7: CUADRO DE RESULTADOS DEL ESTADISTICO I-MORAN PARA LA EDAD
PROMEDIO EN CIUDADES DE MEXICO DURANTE EL TERCER TRIMESTRE DEL 2019

Moran I test under randomisation

data: ciudades$EDAD
weights: w

Moran I statistic standard deviate = 0.27998, p-value = 0.3897

alternative hypothesis: greater

sample estimates:

Moran I statistic Expectation variance
-0.001074298 -0.028571429 0.009645141

FUENTE: ELABORACION PROPIA A TRAVES DE SOFTWARE RSTUDIO CON BASE EN DATOS DE LA ENOE

ANEXO 8: CUADRO DE RESULTADOS DEL ESTADISTICO I-MORAN PARA LA TASA DE
POBLACION JOVEN EN CIUDADES DE MEXICO DURANTE EL TERCER TRIMESTRE DEL
2019

Moran I test under randomisation

data: ciudades$IOVENES
weights: w

Moran I statistic standard deviate = -0.65899, p-value = 0.745

alternative hypothesis: greater

sample estimates:

Moran I statistic Expectation variance
-0.092852229 -0.028571429 0.009514978

FUENTE: ELABORACION PROPIA A TRAVES DE SOFTWARE RSTUDIO CON BASE EN DATOS DE LA ENOE

ANEXO 9: CUADRO DE RESULTADOS DEL ESTADISTICO I-MORAN PARA LA TASA DE
POBLACION EN TERCERA EDAD EN CIUDADES DE MEXICO DURANTE EL TERCER
TRIMESTRE DEL 2019

Moran I test under randomisation

data: ciudades$TERC_EDA
weights: w

Moran I statistic standard deviate = 0.80327, p-value = 0.2109

alternative hypothesis: greater

sample estimates:

Moran I statistic Expectation variance
0.049617123 -0.028571429 0.009474539

FUENTE: ELABORACION PROPIA A TRAVES DE SOFTWARE RSTUDIO CON BASE EN DATOS DE LA ENOE
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ANEXO 10: CUADRO DE RESULTADOS DEL ESTADISTICO I-MORAN PARA LA
POBLACION TOTAL EN CIUDADES DE MEXICO DURANTE EL TERCER TRIMESTRE DEL
2019

Moran I test under randomisation

data: ciudades$PoB
weights: w

Moran I statistic standard deviate = -0.716, p-value = 0.763

alternative hypothesis: greater

sample estimates:

Moran I statistic Expectation variance
-0.057378727 -0.028571429 0.001618745

FUENTE: ELABORACION PROPIA A TRAVES DE SOFTWARE RSTUDIO CON BASE EN DATOS DE LA ENOE

ANEXO 11: CUADRO DE RESULTADOS DEL ESTADISTICO I-MORAN PARA LA
POBLACION DESOCUPADA EN CIUDADES DE MEXICO DURANTE EL TERCER
TRIMESTRE DEL 2019

Moran I test under randomisation

data: ciudades$DESOCUPADO
weights: w

Moran I statistic standard deviate = -0.78967, p-value = 0.7851

alternative hypothesis: greater

sample estimates:

Moran I statistic Expectation variance
-0.104238557 -0.028571429 0.009181623

FUENTE: ELABORACION PROPIA A TRAVES DE SOFTWARE RSTUDIO CON BASE EN DATOS DE LA ENOE

ANEXO 12: FACTOR DE INFLACION DE LA VARIANZA EN MODELOS DE MINIMOS
CUADRADOS ORDINARIOS PARA EL TERCER TRIMESTRE DEL 2009

VIF TOL Wi Fi Leamer CVIF Klein IND1 IND2
INFORMALID 1.5851 0.6309 5.4614 8.4847 0.7943 2.6474 0 0.0676 1.3286
ANIOS_ESC 1.4053 0.7116 3.7826 5.8766 0.8436 2.3470 0 0.0762 1.0380
DESOCUPADO 1.5494 0.6454 5.1281 7.9668 0.8034 2.5878 0 0.0691 1.2763
TERC_EDA  1.1102 0.9008 1.0282 1.5974 0.9491 1.8541 0 0.0965 0.3572

1 --> COLLINEARITY is detected by the test
0 --> COLLINEARITY is not detected by the test

INFORMALID , DESOCUPADO , TERC_EDA , coefficient(s) are non-significant m
ay be due to multicollinearity

FUENTE: ELABORACION PROPIA A TRAVES DE SOFTWARE RSTUDIO CON BASE EN DATOS DE LA ENOE
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