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Resumen

En este trabajo se efectiia una propuesta para incorporar la dimensién espacial a
variables econémicas, transformédndolas en datos espaciales. Sobre esta base, se estima,
una funcién de distribucién espacial que nos permitird caracterizar el patron espacial
de la actividad econdémica regional de varios paises europeos en el periodo 1980-2000.
Nuestros resultados ponen de relieve la fuerte concentracion de la renta en Europa,
con importantes diferencias en el grado de dispersién de la actividad econémica por
paises, asi como un relativo estancamiento del grado de concentracién espacial de la
renta a lo largo del periodo considerado.
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1. Introduccion

Casi desde los mismos inicios del proceso de integraciéon econémica en Europa, la
cuestion del impacto regional del proceso ha sido uno de los debates permanentes en el
seno de los paises europeos. Esta preocupacién se ha agudizado en las ultimas décadas fruto
del importante impulso que ha recibido la integracién econémica y monetaria en Europa,
incluyendo la entrada en vigor del Acta Unica Europea, del Tratado de Maastricht, la
introduccién del Furo y, por tltimo, el inminente proceso de ampliaciéon hacia los paises
del Este de Europa. Sin embargo, a pesar de la preocupacién y de las politicas regionales
articuladas desde la Comisién, la realidad es que el ritmo de convergencia regional en
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Europa entre 1950 y 1990 ha sido relativamente bajo, inferior al 2% al afio', y lo que
resulta mas preocupante, se ha reducido considerablemente desde mediados de los anos
80, con tasas que se sitian entre el 0,2 y el 0,5 % anual®. Es un hecho que en la actualidad
(v por lo tanto antes de la ampliacién a los paises del Este), en Europa subsisten grandes
disparidades regionales en renta per cdpita y en productividad por trabajador.

Asi, segun estudios recientes cerca de 25 % de la poblacién de la Unién Europea (UE)
vive en regiones cuya renta per capita no alcanza el 75 % de la renta media de la Unién. El
dato adquiere mayor relevancia si se compara con sélo el 2% de la poblacién de Estados
Unidos que se encontraria en similar situacién®. Simultdneamente, estas discrepancias en
distribucién regional de la renta, van acompanadas de una distribucién de la actividad
econdmica, sobre todo industrial, mucho mas diversificada geograficamente en Europa
que en Estados Unidos?*, de modo que la segmentacién de mercados introducida por la
existencia de Estados independientes en Europa, ha propiciado una menor especializacion
de las economias de los diferentes paises europeos frente a la mayor especializacién de las
regiones de tamano equivalente en Estados Unidos.

Estos datos, con ser suficientemente elocuentes de la situacion, ocultan una realidad
bastante mas compleja y divergente, cuando nos fijamos no tanto en los niveles de renta per
capita como en los niveles de actividad de las distintas regiones de la UE. Cuando existe
movilidad de factores productivos, la renta per capita y la localizacion de la actividad
econémica pueden presentar pautas divergentes.

La idea central es que la aglomeracién o dispersién de la actividad econdémica, la mayor
especializacion o diversificaciéon de un area concreta, es consecuencia de la confrontacion
espacial de fuerzas centrifugas y fuerzas centripetas. Al margen de la existencia de ex-
ternalidades ”puras”que afectan a ambas fuerzas, la naturaleza y causas del comercio de
bienes y servicios entre diferentes areas, los costes de transporte entre ellas y la mayor o
menor movilidad de los factores productivos, conforman la base para que la poblacién, la
especializacién productiva y la dindmica econémica discurran de una forma diferenciada
en cada localizacion.

Afortunadamente, estas cuestiones no son nuevas dentro del andlisis econémico. Los
efectos que tiene la apertura comercial o los procesos de integracién econémica regionales
sobre la especializacién y el bienestar de los distintos paises o regiones implicadas, o los
efectos del crecimiento econémico sobre la convergencia de las diferentes economias y de
sus niveles de renta per cdpita, han sido un lugar comun en nuestra disciplina casi desde
sus origenes. Lo que si que tiene una mayor novedad es el interés de unir a esas mismas
cuestiones su dimension y sus determinantes genuinamente espaciales, esto es, el papel
que juega en la dindmica espacial de la actividad econémica la interacciéon entre distin-
tos nucleos de actividad econémica (regiones) y de su localizacién relativa en el espacio.
La importancia de este extremo para Europa era puesto de manifiesto recientemente por
Quah (1996) [32], cuando afirmaba que las regiones europeas no podian considerarse co-

Wer, por ejemplo, Barro and Sala-i-Martin (1995)[8]
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mo islas, por el contrario, en la explicacion de las diferencias econémicas entre regiones
europeas resultaba mas relevante la informacion relativa al funcionamiento econémico de
las regiones vecinas que la del pais al que pertenecia: ”... asi, para explicar la dindmica
de la distribucion regional, son mds relevantes la localizacion fisica y los desbordamientos
(spillovers) geogrdficos que los factores macroeconémicos nacionales”®.

Buena parte del analisis econémico tradicional al pensar en los problemas de crecimien-
to o de especializacién productiva y comercial, haciendo un uso probablemente apropiado,
en el contexto historico en que se producen sus desarrollos centrales, de la necesaria ab-
straccion y simplificacion de la realidad, habia venido tratando el espacio como un elemento
homogéneo y neutral, de modo que implicitamente se suponia que la distancia, la inter-
accién y co-dependencia entre las distintas localizaciones era irrelevante. Hoy nos resulta
evidente que la respuesta a muchos problemas econdémicos pasa por incorporar adecuada-
mente la dimension espacial en nuestro andlisis. Sin embargo, frente a los importantes
avances logrados en este campo por los desarrollos tedricos®, los alcanzados en el campo
empirico han sido claramente menores y esto a pesar de la existencia de una literatura
especifica dentro del andlisis econométrico enfocada al tratamiento de datos espaciales o
de una larga tradiciéon de uso de la estadistica en el andlisis regional.

;Dénde ha estado la dificultad? Probablemente en dos frentes diferentes, el primero,
comun a toda la estadistica aplicada, refleja la dificultad hasta fechas recientes de hacer
computacionalmente operativos los métodos de estadistica espacial, y el segundo, especifico
de esta rama de la estadistica, la carencia de informacién estadistica con la dimensién
adecuada, esto es, de datos espaciales.

Desde que Paelinck acund el término “econometria espacial” en los anos setenta para
referirse al conjunto de métodos que intentaban tratar explicitamente el espacio en mode-
los multiregionales, se ha recorrido un largo camino. Pronto se obtuvieron resultados
en economia regional, por ejemplo Hordijk y Nijkamp (1977)[21], Paelinck y Klaassen
(1979)[30], Blommestein (1983)[13]. Pero a pesar de estos importantes desarrollos metodo-
logicos, seria una exageracién sugerir que la econometria espacial se habia convertido en
una practica generalmente aceptada en la investigacién habitual en ciencia regional y en
economia regional. La poco alentadora situacién que se desprendia de las revisiones de
literatura de Anselin y Griffith (1988)[6] y Anselin y Hudak (1992)[7] comenzé a cambiar
a principio de los afios noventa, ya que se evidencia una conciencia cada vez mayor de la
importancia del espacio en trabajos empiricos sobre temas fundamentales en economia.
Podemos citar como ejemplo la utilizacién de modelos espaciales en el estudio de “spill-
overs” fiscales en Case et al (1993)[14], el andlisis de los efectos de la productividad del
capital del sector piublico en Holtz-Eakin (1994)[20], y la valoracién de la volatilidad de
los precios del suelo en Benirschka y Binkley (1994)[9], entre otros, pero, sobre todo, la
aportacion tedrica de Krugman (1991)[24][23].

Anselin (1988, p. 7)[4] define la econometria espacial como “el conjunto de técnicas que
tratan con las peculiaridades causadas por el espacio en el andlisis estadistico de los mode-
los de ciencia regional”. Posteriormente, Anselin y Florax (1995, p. 4-5)[5] se refieren a los
modelos de ciencia regional como “aquellas especificaciones que de forma explicita incor-
poran regiones, localizacion e interaccién espacial y/o se basan en datos geo-referenciados
para su estimacion estadistica y validacion”, afirman que la importancia y relevancia de

"Quah (1996), pag. 954
5Una revisién actualizada de esa literatura se puede encontrar en Fujita et al (1999)[19]



los métodos que permiten tratar los efectos espaciales en modelos econométricos se esté in-
crementando, siendo esto debido a tres razones fundamentales: El renovado interés por el
papel del espacio y de la interaccién espacial en la teoria de las ciencias sociales, que en el
nucleo de la teoria econdémica se ve reflejado en el interés por lo que se ha dado en llamar
la "nueva geografia econdmica”en la terminologia de Krugman (1991,1993)[24][25]; la cada
vez mayor disponibilidad de conjuntos de datos con observaciones geo-referenciadas; y el
desarrollo de una tecnologia computacional eficiente y de bajo coste capaz de manejar
observaciones espacialmente referenciadas.

Asi por ejemplo, disponer de datos de renta per capita y de su distribucién entre
diferentes dreas (por ejemplo regiones) no siempre es suficiente para disponer del input
informativo necesario para estudiar su patron espacial en ese espacio econémico. La in-
formacién ideal necesaria seria la que nos indicase la magnitud de la renta per céapita
existente en cada punto concreto del espacio econémico objeto de analisis. Solo de esta
forma seria posible ofrecer junto a la magnitud de la renta per cdpita media en distintas
areas su grado de dispersion o concentracion. Evidentemente buena parte del problema
es sencillamente que no se dispone de la informacién suficiente y con el detalle requerido
para efectuar este tipo de anadlisis, lo que obliga en muchas ocasiones a obviar en el analisis
empirico una parte significativa de la dimensién espacial a la que nos venimos refiriendo.

Nuestro trabajo se inscribe pues en la linea de ir superando alguna de las dificultades
empiricas mencionadas, desde la perspectiva de avanzar en el andlisis empirico de proble-
mas econémicos con una dimensién espacial relevante. En concreto, el objetivo de este
articulo es doble, por un lado vamos a efectuar una primera propuesta de un método
que permita incorporar la dimensién espacial a variables econémicas habituales, trans-
formandolas en datos espaciales, lo que a su vez nos permitird el uso de técnicas de es-
tadistica espacial, y por otro, presentar los primeros resultados de aplicar la metodologia
propuesta por Besag(1977[11] y 1982 [12]) para estimar una funcién de distribucién espa-
cial que sea consistente con el proceso generador de los datos observados y que nos permita
caracterizar el patrén espacial y obtener indicadores del grado de intensidad y dispersion
regional de la actividad econémica en Europa.

Es evidente que el patrén espacial de la actividad econémica en Europa estd determi-
nado por numerosos procesos que actian de manera simultdnea (el proceso de integracién
econémica, con la consiguiente y progresiva liberalizacién de los movimientos de bienes, ser-
vicios y factores productivos, los procesos de crecimiento econémico y las mismas politicas
econémicas nacionales o comunitarias), habiéndose convertido en una de las principales
preocupaciones de politicos, gedgrafos y economistas, establecer el papel que estos proce-
sos tienen en la configuracion de los patrones espaciales de la actividad econémica. Como
es bien sabido, el andlisis espacial por si mismo, no permite determinar el proceso o pro-
cesos que estan originando una determinada distribucién o dindmica espacial de cualquier
fenémeno econdmico, sin embargo puede proporcionar informacion valiosa relativa a los
posibles factores causales y puede contribuir a generar hipotesis sobre los procesos que
han sido importantes en su génesis. De esta forma esperamos que el andlisis espacial de
la actividad econémica que vamos a desarrollar permita arrojar algo de luz y contribuir
al debate sobre la situacién actual y perspectivas futuras de la convergencia regional en
Furopa.

El resto del articulo se ha organizado de la siguiente forma. En el apartado 2 se expone
la metodologia béasica que hemos seguido, mientras que en el apartado 3 desarrollamos



la aplicacién préactica del método, y por ultimo, en el apartado 4 se efectiian algunas
consideraciones finales .

2. Algunos métodos estadisticos para el analisis de datos
espaciales

La singularidad de los datos espaciales, desde una perspectiva estadistica, es la nece-
saria ubicacién en un espacio acotado. Asi un patrén de puntos espacial es un conjunto
de localizaciones definidas por sus coordenadas {(r;, s;),i = 1, ..., p} que determina p loca-
lizaciones en un plano. Cada patrén de puntos espacial es una determinada realizacién
de un proceso de puntos espacial (Cox & Isham, 1980[15]). Un proceso de puntos espa-
cial es un modelo estocéstico que determina la localizacién de sucesos en un espacio que
nosotros supondremos acotado. En la literatura sobre patrones de puntos espaciales se
asocian las localizaciones de los puntos (dadas por sus coordenadas planas), a sucesos en
la regién de observacién, a la que se denominard A. La primera clasificacién para dis-
tinguir entre patrones de puntos consiste en determinar si la distribucién de los sucesos
que dichos puntos representan siguen un patrén aleatorio, un patrén regular o un patron
de agrupamiento. Para realizar esta clasificacién, la estrategia habitual ha consistido en
establecer las condiciones que debe cumplir un patrén de puntos para ser calificado de
aleatorio o, méas estrictamente, para que podamos considerar que presenta aleatoriedad
espacial completa (complete spatial randomness, CSR), y por referencia a él, definir a los
otros dos. En concreto, diremos que un patrén de puntos espacial presenta CSR si: 1) cada
uno de los p sucesos tiene la misma probabilidad de ocurrir en cualquier punto de 4; 2)
los p sucesos estan localizados independientemente uno del otro. Las condiciones de CSR
para los patrones de puntos espaciales, se identifican con las de un proceso de Poisson
en un espacio de dos dimensiones 7, lo que permite utilizar una importante propiedad de
dicho proceso en la caracterizacion de los patrones de puntos espaciales; a saber, que el
parametro que permite caracterizar una distribucion de Poisson es igual a la media y a la
varianza de la misma.

En la figura 1 se muestran graficamente distintos patrones de puntos espaciales con cien
puntos cada uno (p = 100) y que exhiben un comportamiento regular (arriba-derecha),
aleatorio (arriba-izquierda) o diferentes niveles de agrupamiento o concentracién (abajo)
; resulta bastante intuitivo e inmediato identificar la representacion grafica de dichos pa-
trones con nubes de puntos en un plano acotado. La razén fundamental de la diferencia
entre esos patrones se basa en la distinta distribucién espacial (localizacién) de los cien
puntos en cada uno de ellos, de modo que, la distribucién espacial de los puntos se puede
asociar a una caracteristica basica: la distancia entre ellos.

Existen muchos campos del conocimiento cientifico en los que el recurso a los patrones
de puntos espaciales puede resultar til como técnica adecuada para representar distintos
fenémenos que se desea analizar. Por ejemplo, si los puntos representan una determinada
concentraciéon de renta, personas ocupadas (o desocupadas), o empresas pertenecientes a
una determinada industria, estaremos ante nubes de puntos que representan la distribu-
cién espacial de variables relevantes para la Economia y cuyo conocimiento nos informa
de la presencia e intensidad de fenémenos de aglomeraciéon o despoblacién, de la presen-

"Diggle (1983)[17]
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Figura 1: Distintos patrones de puntos espaciales

cia e intensidad de clusters o de diferencias en el tamano del mercado potencial de una
localizacion concreta.

Una caracteristica destacable de los patrones de puntos consiste en que, eligiendo la
escala adecuada, se pueden superar gran parte de los problemas asociados al tamano del
fenémeno a estudiar.

Para conseguir informacién sobre las caracteristicas del patrén de puntos objeto de
andlisis, es habitual utilizar técnicas de recuento de puntos (sucesos) localizados en dife-
rentes subconjuntos de la region de estudio. Las técnicas de recuento se basan en la exis-
tencia de algin tipo de relacion entre los sucesos contabilizados en esos diferentes sub-
conjuntos de la regién de estudio. Tradicionalmente, los subconjuntos considerados son
rectangulares (de ahi que reciba el nombre de cuadrados), no obstante es posible cualquier
forma. Los cuadrados pueden situarse diseminados aleatoriamente en la regién objeto de
estudio (tal y como se ilustra a la izquierda en la fig. 2), o bien uno junto a otro, de
forma contigua (cuadrados contiguos, a la derecha en fig. 2), ocupando en este caso todo
el espacio considerado.

Cuando se utilice la técnica de los cuadrados contiguos, se denominara “orden de la
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Figura 2: Cuadrados diseminados aleatoriamente y cuadrados contiguos

cuadricula” (n) al niimero total de subconjuntos en que queda dividido el plano acotado
que constituird el area de estudio, siendo n = my X m., donde my = filas o tramos en
que se divide el eje de ordenadas, y m. = columnas o tramos en que se divide el eje de
abscisas.

Simf:mc:m—>n:m2.

La cantidad de sucesos que existe en los diferentes subconjuntos es la base del andli-
sis estadistico que posteriormente se realizara para diferenciar y caracterizar los distintos
patrones de puntos. Para obtener el nimero de sucesos que ocurren dentro de cada sub-
conjunto realizamos recuentos de puntos, los cuales pueden ser de orden 0, de orden 1, de
orden 2, etc. Si denominamos $g175 al nimero de puntos obtenido al hacer el recuento de
orden j en el subconjunto con coordenadas r, s tendremos:

Recuentos de orden cero sobre la celda (7, s)
= 2, s = puntos dentro de la celda (r, s)

0
Lr.s

Recuentos de primer orden (Fig. 3a)

1
Tps = Tr—1,s + X1 + Trs—1 + Trs+1

Nétese que en los recuentos de primer orden (al igual que en recuentos de orden supe-
rior) ya no se incluyen los puntos dentro de la celda (r, s).
Recuentos de segundo orden (Fig. 3b)

1
Trs = Lpg + Tr_1,5-1F Tr41s+1 T Tr—1,s+1 + Tr41,5—1

Continuando asi se pueden obtener recuentos del orden que interese (en la Fig. 3c el
area sombreada indica las celdas que hay que considerar para un esquema de tercer orden
sobre la celda (r, s).
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Figura 3: Ejemplos de recuentos de primer, segundo y tercer orden

Fl sistema de recuentos a partir de la técnica de los cuadrados contiguos permite
utilizar la informacién relativa a su localizacién y combinar la informacién de diferentes
cuadrados (celdas) para establecer el area de influencia que se desea tener en cuenta.

2.1. El indice del tamano del agrupamiento (ICS)

El método de recuento descrito ha sido utilizado por diferentes técnicas de andlisis
espacial con el objetivo de caracterizar los patrones de puntos observados
David y Moore [16] sugirieron como indicador del tamano del agrupamiento el siguiente

indice
S2
I =(=1]-1 1
o (X> (1)

siendo S? y X la varianza y media muestral respectivamente, obtenidas después de
superponer una cuadricula de cuadrados contiguos sobre un patrén de puntos y obtener
los recuentos de orden cero. Los recuentos de observaciones generadas por un proceso de
Poisson, cuando los subconjuntos en que se divide la regién de estudio son cuadrados de
igual tamafio, seguirdn una distribucién de Poisson, con la media igual a la varianza. Si
el modelo es mas regular que uno de Poisson, los recuentos de los cuadrados seran mas
uniformes en tamano, y por lo tanto, tendran una varianza relativamente pequena (cuando
la comparamos con el tamano de la media). Por otra parte, si hay agrupamiento, algunos
cuadrados tendran recuentos grandes, mientras que en otros no existiran sucesos, por lo
que la varianza de los recuentos serad relativamente grande respecto a la media. Por lo
tanto al examinar la relacién entre la media muestral y la varianza muestral tendremos
un contraste natural de la distribucién de Poisson y podremos clasificar los patrones en
aleatorios (X = S?) , regulares (X > S?%), y con agrupacién (X < S?) .

En los patrones de puntos espaciales con comportamiento aleatorio, el ICS presenta
un valor de 0 que es independiente del tamano del cuadrado (se trata del inico patrén
de comportamiento para el que ocurre esto). Una interpretacién para los valores positivos
del ICS es la existencia de otros sucesos intimamente asociados con un suceso elegido
aleatoriamente (presencia de agrupamiento de puntos). Un valor negativo para el 1CS
indica cierta regularidad en el posicionamiento de los sucesos. Al calcular el ICS sobre
la base de los cuadrados contiguos se obtiene una magnitud que es muy sensible al nivel
de agrupamiento de los puntos del patrén analizado, pero también al nimero de puntos,



aumentando la magnitud de dicho indice tanto con el nivel de agrupamiento como con el
nimero total de puntos del patrén®.

2.2. La funcién auto-Poisson

Besag (1977) [11] resumi6 algunas de las ultimas investigaciones sobre la formulacién y
el andlisis estadistico de los procesos de puntos espaciales. Entre ellas describié el particular
proceso de puntos de Markov propuesto por Strauss (1975)[34], y destacé la propuesta de
Ripley (1977) [33] de ajustar un proceso de Strauss (mediante la estimacién empirica
a través de prueba y error de sus dos parametros) a un proceso de puntos espaciales
observado. En los procesos de Strauss, que tienen una expresiéon exponencial como la
recogida en (2), uno de sus pardmetros () indica la intensidad del proceso, mientras que
el otro (p) indica el grado de agrupamiento o concentracién,

f () o AT o) (2)

donde 7n(x) es una funcién del total de puntos, mientras que s(z) es una funcién del niimero
de puntos que se pueden encontrar dentro de una determinada distancia, alrededor de
cada punto individualmente considerado. En la expresion (2), p = 1 define un proceso de
Strauss plano y homogéneo, mientras que p < 1 define un proceso simple de inhibicién
(regular). Strauss originalmente propuso la expresién (2) con p > 1 como un modelo
para patrones con agrupamiento. No obstante, en este tipo de procesos, cuando existe
agrupamiento (p > 1), Kelly y Ripley (1976)[22] demostraron que no se puede garantizar
la integrabilidad de la funcién.

Besag (1977)[11] aplicando los resultados de su trabajo de 1974[10], presenté un pro-
cedimiento de estimacién de los pardametros del proceso de Strauss ajustando a un proceso
de puntos espacial una funciéon auto-Poisson mediante la técnica de los cuadrados con-
tiguos, y en 1982[12] demostré que cualquier proceso de puntos de interaccién entre pares
inhibitorio puro puede obtenerse como limite de una adecuada sucesién de configuraciones
en cuadricula sobre una funcién auto-Poisson.

En concreto, Besag (1974)[10] propuso considerar una regién finita A en un plano
la cual recubrimos con una rejilla de pequenas celdas cuadradas, con superficie idéntica
y positiva A;, y denotamos cada celda por A, ,, donde r y s son las correspondientes
coordenadas cartesianas. Si suponemos que el recuento de puntos sobre todas las celdas en
que A; > 0 sigue una distribucién auto-Poisson (3), entonces, la probabilidad condicional
de observar z, s puntos en la celda (7, s) con superficie 4;, dados todos los demas recuentos,
serd

0

0 (e
ac%s!

P(z},

3)

s xi,s) =

donde .
J
pr,s() = Aidp™™e
y el orden del esquema auto-Poisson coincide con el de los recuentos considerados.

Para A >0y 0 < p <1, esto produce una tnica y vélida distribucién de probabilidad
sobre las celdas; el caso p = 0 requiere una relajacién trivial de la condicién de positividad;

8 Albert et al (2000)[2]



mientras que p > 1 es indicador de un proceso de agrupamiento aunque define una funcién
de probabilidad no integrable?. Disminuyendo la superficie de A; hasta conseguir que en
cada celda sélo podamos encontrar uno o ningin punto (limite tedrico), el proceso auto-
Poisson converge a un proceso de Strauss.

Siguiendo a Besag[11] obtenemos un procedimiento simple para la estimacién de A y p.
Sobreponemos una cuadricula fina que cumpla con la condicién de limite tedrico sobre el
patrén de puntos, obtenemos los valores del correspondiente recuento de celdas y ajustamos
el esquema Auto-Poisson. En principio, podriamos utilizar la méxima verosimilitud en la
estimacién de los pardametros, sin embargo, la distribucién conjunta implica una constante
normalizadora extremadamente incémoda, lo cual excluye la utilizacién de la maxima
verosimilitud. Como alternativa, podemos usar en la estimacién, el método de la pseudo-
verosimilitud. Con cardcter general, dada la especificacién de probabilidad condicionada
de un sistema espacial, el método asigna a los parametros aquellos valores que maximizan
la funcién de pseudo-verosimilitud (PL).

PL = HP<$19,5‘$£,5)

r,s

Maximizamos el In(PL) utilizando la siguiente expresién

In(PL) = =M S p%e 4+ (> al,)(InA; + ) (4)
(r,s)eC (r,s)eC
Z xrs Tslnp In( H ac
(r,s)eC (r,8)eC

en la que C representa el conjunto de coordenadas que determina la localizacién de
todas las celdas de la cuadricula, A nos informa sobre la intensidad del proceso, y p nos
informa del agrupamiento del mismo.

3. Aplicacion

Un problema habitual a la hora de representar magnitudes y fenémenos econémicos en
el espacio es que su localizacion exacta no siempre resulta sencilla, ni es ajena a la asuncion
de algunas hipétesis a la hora de su representacién que, cuanto menos, se deben explicitar.
Establecer una correspondencia entre cualquier fenémeno econémico, por ejemplo, el nivel
de PIB de un pueblo, ciudad, comarca o regiéon y el niimero de puntos y coordenadas
espaciales que lo representa, admite varias posibilidades.

El problema radica en que la representacién escogida debe informar tanto de la mag-
nitud de dicho PIB, como de su localizacion espacial, es decir, tanto de los lugares en que
exista actividad econdémica y de su cantidad, como de la distancia entre los mismos, de-
bido a que ambas dimensiones del problema son ahora imprescindibles a la hora de realizar
modelizaciones de estadistica espacial y tienen implicaciones econémicas relevantes.

;,Coémo traducir la informacién habitualmente disponible sobre distribucién de la activi-
dad econdémica en un patrén de puntos espacial que pueda ser modelizado adecuadamente?

9La posibilidad de enfrentarse a situaciones en las que el agrupamiento sea un fenémeno relevante son
habituales en economia. La no integrabilidad implica, cuando su presencia es perceptible, que la suma de
las probabilidades es menor que la unidad
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Un patrén de puntos espacial representara de forma adecuada la distribucién espacial de la
actividad econémica en un determinado territorio si, tanto el niimero de puntos y su local-
izacion, como su concentracién, son un fiel reflejo de la cantidad, localizacién y agrupacién
del PIB en dicho territorio. El problema es que no suele estar disponible simultaneamente
informacién sobre la localizaciéon de las unidades territoriales relevantes y sobre su nivel
de PIB.

En concreto, en este papel usaremos datos de nivel de actividad (PIB) de regiones euro-
peas y de su localizacién espacial, medida por sus coordenadas centrales, y construiremos
los patrones de puntos por medio de un método que hemos denominado ”método normal”,
el cual esta relacionada con un supuesto familiar en la literatura de economia urbana, el
supuesto de que la funcién de densidad de una poblacién presenta una pendiente expo-
nencial negativa, conocido como el gradiente de Muth-Mills. Segiin este supuesto, donde
mas densidad de habitantes existe en una ciudad es en su distrito comercial central, y a
partir de este centro la densidad va disminuyendo en forma exponencial en todas direc-
ciones. Para aproximar esta forma de representar la localizacion se ha generado, para cada
unidad territorial ¢, una nube de p; puntos que presente un patrén de distribucién normal
alrededor de sus coordenadas centrales, con la misma varianza tanto sobre abcisas como
sobre ordenadas (ver ilustracién en figura 4) 0.

Figura 4: Ejemplo de nube de 1000 puntos con coordenadas centrales 0.5, 0.5 y varianza
0.02 sobre ambos ejes

A continuacién se ha procedido a calcular el indice del tamano del agrupamiento (ICS)
y al ajuste de una funcién de distribucién auto-Poisson para analizar la evolucion de la
distribucién espacial de la actividad econdémica en algunos paises de la Uniéon Europea
entre los anos 1980-2000. Los paises que se han tenido en cuenta son: la antigua Alemania

0Para ejecutar ese proceso generador hemos utilizado una aplicacién del software SPPA[1]. Este software
se diseni6 especificamente para hacer computacionalmente operativo el método de Besag, y su funcionamien-
to ha sido contrastado mediante simulaciones de Monte Carlo[2], [3]
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Federal, Bélgica y Luxemburgo, Espaiia, Francia y Holanda!!. El estudio se ha efectuado a
la vez sobre el conjunto de paises citado y sobre cada pais individualmente (hemos tratado
a Bélgica y Luxemburgo conjuntamente).

3.1. Datos

Los datos utilizados son el PIB en millones de paridad de poder de compra estdndar,
obtenidos de Datashop-Eurostat [18], con un nivel de desagregacion regional NUT3 para
Espana y Francia, y NUT2 para el resto de pafses'?. Las coordenadas centrales de cada
una de las dreas territoriales consideradas se han conseguido transformando en coorde-
nadas UTM las coordenadas geograficas (longitud y latitud) obtenidas del atlas universal
electrénico Encarta 98[27] por medio del procedimiento ofrecido en Morton (2003) [29].
En la figura 5(a) se puede observar la localizacién de las coordenadas centrales utilizadas;
mientras que en la figura 5(b) podemos ver un patrén de puntos que representa la dis-
tribucién del PIB en la zona objeto de estudio en el afio 1980. Para obtener este patrén de
puntos se ha construido, siguiendo la técnica propuesta, una nube de puntos alrededor de
cada coordenada central siguiendo una distribucion aleatoria normal, con una desviacion
tipica (la misma para cada eje) de 10 kilémetros. El nimero de puntos alrededor de cada
coordenada central representa el PIB total de la correspondiente unidad territorial. Cada
punto representa un PIB de 100 millones de unidades de paridad de poder de compra
estdndar en la Unién Europea, y suponemos que ocupa una superficie circular con un ra-
dio de 150 metros, lo que implica garantizar una distancia minima entre cualquier par de
puntos (inhibicién) de 300 metros. Tanto la magnitud del ICS como las de la intensidad y
el agrupamiento que se obtienen al analizar una nube de puntos son sensibles al niimero
total de puntos, y, obviamente, el PIB total (ntimero total de puntos) ha cambiado con
el paso del tiempo en los paises estudiados. En este papel estamos interesados en analizar
la evolucion temporal de la concentracion espacial de la actividad econémica, por lo tan-
to, para eliminar los efectos de los cambios en la cantidad del PIB sobre las magnitudes
estimadas de su concentracion, ”normalizamos”las nubes de puntos construidas para los
anos 1991 y 2000 para hacerlas comparables a la de 1980. La normalizacién se consigue
reescalando los valores del PIB de cada unidad territorial en 1991 y en 2000 para que
el nimero de puntos total del espacio global considerado (compuesto de paises o cada
pais considerado individualmente) sea el mismo que en 1980. Es decir, conseguimos que el
PIB total sea el mismo los tres anos y que los cambios se produzcan exclusivamente en la
proporcién de este PIB total que le corresponde cada ano a cada unidad territorial, o sea,
solo vamos a considerar los cambios en la distribucién espacial del PIB.

3.2. Resultados obtenidos

Para cada unidad territorial y cada ano hemos construido sesenta patrones de puntos
espaciales siguiendo el procedimiento anteriormente descrito. Sobre cada nube de puntos
obtenida por este procedimiento de simulacién se ha calculado el ICS y se ha ajustado
una funcién auto-Poisson mediante la estimacién de sus pardmetros A (intensidad) y p

11,3 eleccién ha sido motivada por la disponibilidad directa de datos regionales de estos paises para todo
el periodo considerado.

12E] uso de NUT2 y NUT3 simultdneamente responde al intento de partir de unidades territoriales més
similares (en el caso de Espafia las NUT3 se corresponden con las provincias).
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Figura 5: (a)Localizacién de las coordenadas centrales. (b)Distribucién espacial de la renta
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(agrupamiento). En el cédlculo del ICS sabemos que su magnitud depende del orden de
cuadricula utilizada, también sabemos que es aconsejable usar una cuadricula con un
numero total de celdas que no supere el niimero de puntos de las respectivas nubes, pero
la teoria no nos dice cudl es el numero total de celdas que se debe utilizar. En este trabajo
hemos decidido usar una cuadricula de n?, siendo n la parte entera de /D, con p igual al
nimero total de puntos de la nube. Sin embargo en la obtencién del valor de los parametros
de una funcién auto-Poisson al ajustarla a una nube de puntos la teoria nos dice que hay
que utilizar la cuadricula correspondiente al limite tedrico, y ésa es la que hemos utilizado
en cada caso, obteniendo como resultado cuadriculas con celdas de mucha menor superficie
en el ajuste auto-Poisson en comparaciéon con las celdas utilizadas en el calculo del ICS.

En el cuadro 1 presentamos los resultados obtenidos al analizar la evolucién temporal
de la concentracién de la renta en el conjunto de paises considerados de la Unién Europea.
Los valores del estadistico ICS y de los pardmetros A y p que presentamos son medias
de los valores obtenidos con las sesenta nubes de puntos generadas en cada caso, s es la
desviacion tipica, mientras que los subindices de los parametros nos informan del orden
de recuento que se ha utilizado. Para comprobar si las medias obtenidas son o no iguales,
aplicamos contrastes de la diferencia de medias de variables aleatorias con distribucion
normal, tomando como hipétesis nula la igualdad de medias. En los cuadros se reportan
estos contrastes en las columnas encabezadas por t. En cada columna, el primer valor se
refiere al contraste para el intervalo 1980-1991, el valor inmediato inferior al intervalo 1991-
2000, y el dltimo valor de la columna se refiere al intervalo temporal completo (1980-2000).
Por ultimo, la cifra que encabeza la primera columna por la izquierda de cada cuadro nos
informa del nimero total de puntos de cada nube.

Cuadro 1: Concentracién versus dispersién de la actividad econémica en la U.E.(6 paises)
13,260p | ICS S t A1 P1 S t A2 02 S t

UE1980 | 8.09 | 0.22 | 5.13 | 13,200.4 | 5.783 | 1.42 | 1.05 | 13,110.3 | 6.923 | 1.28 | 0.66
UE1991 | 8.34 | 0.30 | 2.67 | 13,194.8 | 6.149 | 2.29 | 0.91 | 13,101.8 | 7.112 | 1.80 | 0.73
UE2000 | 8.21 | 0.24 | 2.71 | 13,200.6 | 5.840 | 1.29 | 0.23 | 13,112.5 | 6.925 | 0.83 | 0.01

El primer aspecto que llama la atencién en el Cuadro 1 es que, tanto si nos
fijamos en el ICS como en los valores de p;, se detecta la existencia de un importante
grado de agrupamiento o concentracién de la actividad econémica en Europa. La segunda
cuestion que nos parece relevante es que en todos los casos se observa un ligero incremento
en el grado de concentracién espacial de la actividad econdémica a lo largo del periodo
considerado, si bien con diferente nivel de significatividad y con un ritmo variable en el
tiempo.

E1 ICS nos dice que entre 1980 y 2000, se ha incrementado la concentracién espacial de
la renta (de 8.09 a 8.21), pero este incremento global presenta dos fases distintas: entre 1980
y 1991 se ha incrementado la concentracién de la renta (de 8.09 a 8.34), disminuyendo dicha
concentracién en el periodo 1991-2000 (de 8.34 a 8.21). Observando los correspondientes
valores de t podemos afirmar que todas las diferencias sefialadas son significativas.

Si centramos nuestra atencién en los resultados obtenidos para el pardmetro que mide
el grado de agrupamiento o concentracion al ajustar una funcién auto-Poisson (valores de
p1'yY p2), los resultados en medias son cualitativamente idénticos a los obtenidos con el
ICS. Adicionalmente, aunque no se reportan los resultados, en estas estimaciones, al igual
que en cada una de las efectuadas para los paises considerados individualmente, se han
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efectuado contrastes para comprobar si la magnitud obtenida para los valores de p en cada
una de las nubes de puntos generada es distinta de cero (t de Student) y distinta de uno
(tests de Wald, de los multiplicadores de Lagrange y del ratio de verosimilitudes), siendo
practicamente en todos los casos los valores obtenidos superiores a la unidad. La difer-
encia esta en que aqui los resultados de comparar las estimaciones obtenidas para cada
ano considerado (valores de t) no permiten aceptar, en ningun caso, que las variaciones
de p estimadas sean estadisticamente significativas. Asi pues, si nos fijamos en este indi-
cador, nuestras estimaciones no son lo suficientemente precisas como para asegurar tanto
el aumento de la concentracion estimada para el conjunto del periodo, como el aumento
mas pronunciado de la década de los ochenta y su descenso en los noventa. En sintesis,
los valores estimados del grado de agrupamiento parecen indicar que las diferencias en el
nivel de actividad regional en Europa, medidas por el PIB, no se han agudizado durante
las dos ultimas décadas, pero mucho menos se han reducido, lo que cuestiona cualquier
signo de convergencia en los niveles de actividad de las regiones europeas. Este resultado
anade un dato mas a la hora de analizar la ralentizacion de la convergencia en renta per
capita regional en Europa para este mismo periodo.

En el Cuadro 2 se presentan los resultados obtenidos al analizar la evolucién individ-
ual de cada pais. Nos parece interesante destacar un primer resultado: en todos los paises
considerados y tanto si nos fijamos en los ICS como en las estimaciones de p, existen
signos evidentes de una distribucién espacial de la actividad econémica que exhibe impor-
tantes desigualdades. La concentracion, el agrupamiento, es la norma en todos los paises
considerados, eso si, el fenémeno no tiene la misma intensidad en todos los casos.

En segundo lugar, es evidente que, con independencia del indicador concreto de con-
centracion utilizado, en todo el periodo considerado la mayor concentracién espacial de
la actividad econémica se da en Francia, seguida en segundo lugar de Espana, en tercer
lugar, y con unos indicadores de concentracién mucho menores que en los casos ante-
riores (mayor dispersién espacial de la actividad econémica) estd Alemania, seguida de
Bélgica-Luxemburgo y, finalmente, Holanda'3.

En cuanto a la evolucién de cada pais, es facil observar la existencia de algunas difer-
encias significativas. En Alemania observamos que tanto los ICS como las estimaciones de
p, nos dicen que la concentracién espacial de la actividad econémica ha disminuido entre
1980 y 2000, pero esta disminucién se ha concentrado toda entre 1980 y 1991. También
en el caso de Bélgica y Luxemburgo, y con independencia del indicador utilizado, la con-
centracién espacial de la actividad econémica disminuyé entre 1980 y 2000 (aunque en
el caso de los recuentos de primer orden las diferencias no son estadisticamente significa-
tivas). Sin embargo, mientras que las magnitudes del ICS nos dicen que la disminucién
de la concentracién de la actividad econdémica se produjo en ambos sub-periodos, en el
caso del ajuste con la funciéon auto-Poisson, el incremento en la diversificacién espacial de
la actividad econdmica sélo es estadisticamente significativo en el primer sub-periodo y
cuando consideramos recuentos de segundo orden.

3De hecho en los ajustes de la auto-Poisson a las nubes de puntos que representan la distribucién espacial
del PIB en Bélgica, y sobre todo en Holanda, cuando utilizamos recuentos de primer orden obtenemos
en muchos casos como resultado la aleatoriedad del proceso. No obstante, al aumentar la informacién
(recuentos de segundo orden) todos los resultados detectan agrupacion.
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Cuadro 2: Concentracién versus dispersién de la actividad econémica en cada pais
(a) Alemania Federal

4,364p | ICS S t A1 1 S t A2 P2 S t

AF1980 | 2.87 | 0.13 | 6.96 | 4,336.5 | 3.201 | 1.14 | 1.59 | 4,299.0 | 3.587 | 0.86 | 2.56

AF1991 | 2.71 | 0.12 | 0.63 | 4,340.2 | 2.889 | 1.01 | 0.48 | 4,308.9 | 3.189 | 0.84 | 0.42
AF2000 | 2.70 | 0.12 | 7.46 | 4,339.0 | 2.978 | 1.02 | 1.13 | 4,307.2 | 3.253 | 0.82 | 2.17

(b) Bélgica y Luxemburgo
4, 364p ICS S t )\1 pP1 S t )\2 P2 S t
ByL1980 | 1.77 | 0.06 | 9.27 | 4,323.4 | 1.837 | 0.33 | 0.71 | 4,244.1 | 2.246 | 0.23 | 3.01
ByL1991 | 1.66 | 0.07 | 5.43 | 4,325.6 | 1.796 | 0.30 | 0.19 | 4,257.1 | 2.114 | 0.25 | 0.78
ByL2000 | 1.60 | 0.06 | 16.1 | 4,324.1 | 1.806 | 0.29 | 0.54 | 4,251.1 | 2.147 | 0.22 | 2.41

(c) Espana
4,364p | ICS S t A1 1 S t Ao D2 S t
ES1980 | 4.32 | 0.19 | 9.94 | 4,338.8 | 4.589 | 1.63 | 0.52 | 4,306.4 | 5.040 | 1.51 | 1.25
ES1991 | 4.66 | 0.18 | 6.97 | 4,337.3 | 4.761 | 2.00 | 0.18 | 4,301.7 | 5.419 | 1.80 | 0.42
ES2000 | 4.95 | 0.26 | 14.0 | 4,338.4 | 4.823 | 1.68 | 0.77 | 4,305.0 | 5.284 | 1.68 | 0.84

(d) Francia
4, 364]) 1CS S t A1 pP1 S t A2 P2 S t

FR1980 | 5.24 | 0.25 | 17.2 | 4,336.5 | 5.082 | 1.55 | 1.19 | 4,304.9 | 5.307 | 1.14 | 2.28
FR1991 | 6.15 | 0.32 | 1.35 | 4,334.5 | 5.420 | 1.56 | 1.38 | 4,298.8 | 5.803 | 1.24 | 0.23
FR2000 | 6.07 | 0.34 | 15.1 | 4,337.2 | 5.028 | 1.55 | 0.19 | 4,300.3 | 5.743 | 1.13 | 2.10

(e) Holanda
4, 364p I1CS S t A1 1 S t A2 D2 S t

HO1980 | 0.71 | 0.04 | 8.77 | 4,350.9 | 1.146 | 0.19 | 1.85 | 4,287.5 | 1.439 | 0.15 | 2.31
HO1991 | 0.78 | 0.05 | 4.06 | 4,345.5 | 1.210 | 0.20 | 0.29 | 4,279.1 | 1.498 | 0.13 | 0.35
HO2000 | 0.82 | 0.05 | 13.3 | 4,344.9 | 1.221 | 0.21 | 2.10 | 4,280.7 | 1.489 | 0.16 | 1.80
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Los tres paises restantes se alejan de las pautas senaladas para Alemania, Bélgica y
Luxemburgo. Asi, en Espana, si nos fijamos en el ICS se aprecia un incremento en la
concentracién espacial de la actividad econémica, y tanto para todo el periodo consider-
ado (1980-2000) como para los dos sub-periodos en que se ha dividido. Sin embargo, los
resultados obtenidos mediante el ajuste de la auto-Poisson, aunque también detectan el
incremento de la concentracion, no resultan estadisticamente significativos. En Francia,
segun los valores del ICS y de la estimacién de la funcién auto-poisson con recuentos de
segundo orden, la concentracién espacial de la actividad econémica se incrementa en el
primer sub-periodo y se mantiene constante en el segundo (los cambios en p; no resultan
significativos en ningin caso). Finalmente, para el caso de Holanda, los valores del ICS
nos indican que la concentracion espacial de la actividad econémica se ha incrementado
en cada sub-periodo, y son todos estadisticamente significativos, mientras que al ajustar
la funcién auto-Poisson, los valores obtenidos de p sélo permiten aceptar este incremento
para el conjunto del periodo, concentrandose el aumento en el primer sub-periodo.

4. Consideraciones finales

En este trabajo se presentan diferentes técnicas de estadistica espacial que permiten
aproximar una de las dimensiones que habitualmente ha resultado més esquiva al anélisis
empirico. Ademas, el recurso a los recuentos de diferentes subconjuntos del drea de estudio,
permite incorporar algo mas que la distancia entre sucesos, tomando en consideracion
también la interaccién espacial entre ellos.

Para dotar a nuestros datos de la adecuada dimensién espacial, se ha procedido a
combinar informacién sobre coordenadas planas de las distintas regiones en las que se
divide el area de anadlisis, con hipdtesis sobre la distribucién espacial interna del nivel
de actividad en cada una de ellas. Por ultimo, hemos utilizado la informacién generada
para analizar la evolucién temporal de la concentracién de la actividad econémica en seis
paises de la Unién Europea, tanto considerados conjuntamente como pafis a pafs, utilizando
indices de tamano del agrupamiento (ICS) y estimaciones de funciones de distribucién
auto-Poisson.

En sintesis, podemos decir que existen bastantes indicios (mds robustos cuando uti-
lizamos el ICS que con las estimaciones de los parametros de la funcién auto-Poisson )
de que durante el periodo considerado se ha producido un aumento de la concentracion
en la distribucién espacial de la actividad econdémica inter-regional en Europa. Este in-
cremento en el grado de concentracién se ha producido fundamentalmente en la década
de los ochenta, de hecho incluso puede haber disminuido muy ligeramente en los noven-
ta. Asi pues, no parece existir evidencia consistente con una reduccién significativa en
los desequilibrios regionales en Europa durante las dos iltimas décadas. Lo que pone de
manifiesto que el conjunto de fuerzas centrifugas y centripetas generado por el proceso
de integracién econdmica y las pautas de crecimiento econémico de los distintos paises y
regiones europeas, junto a las politicas econémicas adoptadas (incluidas las regionales),
han tenido el efecto de reforzar, aunque de forma moderada, las disparidades regionales
en el nivel de actividad entre las regiones europeas.

Por otra parte, de nuestro analisis por paises se desprende que existen practicamente
dos bloques diferenciados en el conjunto de paises de la Unién Europea considerados.
Por un lado, en Alemania, Bélgica y Luxemburgo se observa un ligero aumento en la
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dispersion espacial de la actividad econdémica, concentrada en la década de los 80 y que se
estabiliza durante los 90, mientras que en el resto de paises considerados, Holanda, Francia
y Espana, la tendencia podria situarse entre el ligero aumento de la concentracién espacial
de la actividad y su estabilizacién.

Estos resultados son absolutamente consistentes con el estancamiento de la convergen-
cia regional detectada para el conjunto de Europa desde mediados de los 80 y, probable-
mente, nos proporcionan un dato relevante adicional al analisis de dicha ralentizacién, al
poner de manifiesto que para explicar la dinamica observada en la renta per capita, debe-
mos hacer propuestas consistentes con el ligero incremento inicial y posterior estabilizacién
del grado de concentracion espacial de la actividad econémica en Europa. Probablemente
existen diversas explicaciones consistentes con estos hechos, pero si se frena la convergen-
cia en renta per capita y aumenta ligeramente la concentracion espacial de la actividad
econdémica, es necesario que dichas explicaciones incorporen y contrasten la existencia de
una relativa estabilidad de la distribucién espacial de la poblacién en Europa en este
periodo.

Por dltimo, sélo senialar el hecho de que los incrementos en el grado de concentracion
de la actividad econdmica regional en Europa son mejor detectados por el ICS que por las
estimaciones de los parametros correspondientes de la funcién auto-Poissén. Sin embargo,
este extremo no deberia extrafiarnos, si tenemos en cuenta que la superficie del territorio
del que se toma la informacién bésica para calcular el ICS (cuadricula en las que se divide
el espacio objeto de estudio) es muy superior a la utilizada para calcular los recuentos de
primer y segundo orden en el ajuste de la funcién auto-Poisson (debido a que hay que llegar
al limite tedrico). Asi, al ajustar una auto-Poisson se obtiene informacién de variaciones
en la localizacién de puntos que pasaria totalmente desapercibida en el calculo del ICS.
Esta mayor capacidad para captar cambios en la localizacién cuando se lleva a cabo el
ajuste de una funcién auto-Poisson, es posible que haya introducido cierta infravaloracion
en el grado de concentracién de la actividad econémica estimado con esta técnica, dado
que la distribucion intra-regional del PIB se ha efectuado suponiendo patrones aleatorios
normales'®.

Ver Martin (2001)[26]

En el anélisis conjunto de los seis pafses considerados, la superficie de la unidad territorial bésica
utilizada para calcular el ICS es unas 1.000 veces superior a la correspondiente a la tenida en cuenta para
obtener las estimaciones de la funcién auto-Poisson de primer orden y unas 500 veces superior que en las
estimaciones con recuentos de segundo orden (esto es debido a que la superficie de las celdas individuales
que forman la cuadricula utilizada en el cdlculo del ICS es mas de 4.000 veces superior a la superficie de
las celdas individuales de la cuadricula utilizada en el ajuste auto-Poisson). Estos mismos resultados se
reproducen en los andlisis pais a pais, pero a una escala inferior.
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