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1. Introduccidn

La estructura de este trabajo se compone de una primera parte teorica, en
la que se exponen los fundamentos del Método de Matrices Causativas
Constantes, y de una segunda parte practica, en la que se aplica esta técnica al
estudio de la dinamica migratoria interior en Espafia durante el periodo 1986-
2001.

La fuente demogréfica que vamos a manejar es la Estadistica de
Variaciones Residenciales (EVR) publicada por el INE ya que, a diferencia de
Censos y Padrones, proporciona datos con periodicidad anual. La EVR muestra
sin embargo como principales inconvenientes la subestimacién y datacion
imprecisa del nimero de emigrantes por factores motivacionales, y el aumento
ficticio de las cifras de emigrantes desde mediados de los afios 80, al hilo de las
mejoras introducidas en esta estadistica en cuanto a cobertura y tratamiento de
la informacion. No obstante, el empleo de probabilidades, y por lo tanto de cifras
relativas, y el comienzo de nuestro estudio en el afio 1986 nos permitiran

sortear en parte ambas limitaciones.

2. Algunas herramientas de analisis de la movilidad geografica

Desde un punto de vista metodoldgico, las investigaciones sobre movilidad
geografica se han dividido entre dos tipos de analisis, el de regresion y el
probabilistico.

El andlisis de regresion es el que tradicionalmente ha contado con mayor
reconocimiento empirico, ya que permite cuantificar volimenes migratorios a

partir de toda una bateria de variables exdgenas de tipo social, econémico y



demografico que, como indica Ginsberg (1972), tiene la ventaja de que permite
“incorporar en cada instante nuestro conocimiento de lo que esta ocurriendo”.

El andlisis probabilistico, por el contrario, no ha contado con tanta
aceptacion en la literatura migratoria, al no incorporar “estructura causal’. Las
Cadenas de Markov', y en general los Procesos Estocasticos, son un ejemplo
de herramienta de analisis probabilistico. A pesar de esta importante carencia,
los Procesos Estocasticos ofrecen un amplio abanico de posibilidades que los
convierten en especialmente idoneos para modelizar la movilidad espacial. En
primer lugar, destaca su rica especificacion aleatoria. Pensemos que un
Proceso Estocastico consiste en una sucesion de variables aleatorias indiciadas
por el tiempo y unidas por algun tipo de dependencia. En las Cadenas
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markovianas, tal dependencia se conoce como “dependencia markoviana
qgue implica que la posicion de un sistema en un punto depende de su posicion
previa, confiriendo caracter dinamico al andlisis. Estaria en lo cierto quien
argumentara que el analisis de tipo longitudinal hace posible una descripcion
mas precisa de la dinamica de un sistema, en tanto que permite ampliar esa
dependencia a instantes de tiempo anteriores, y no solamente al instante
inmediatamente anterior. Pero la cuestién esta en que el analisis longitudinal
carece de la segunda ventaja del analisis estocastico, que es la redistribucion
espacial de los flujos migratorios. Tengamos en cuenta que una serie temporal
convencional no analiza los flujos migratorios de todas las regiones de manera
simultanea, sino regién a region, por lo que no integra la nocién de “sistema”. Es
cierto que el andlisis de regresion de tipo cross-section resuelve tal carencia, Si
bien a costa de ser un analisis de tipo estatico.

Asimismo, el analisis de seccion cruzada no tiene en cuenta los llamados

“efectos de dependencia interregional” que tienen lugar en el seno de tal

! Las Cadenas de Markov son un tipo de Proceso Estocastico, en el que el conjunto de estados
posibles, S, es discreto. En este trabajo, S va a ser el conjunto de Autonomias espafiolas, a
excepcion de los territorios de Ceuta y Melilla.

% En tanto qgue el sistema solo recuerda lo ocurrido en el Ultimo instante, seria mas preciso
hablar de “dependencia markoviana de primer orden”. La ampliacion de esta dependencia a
ordenes superiores haria posible prolongar el recuerdo del sistema a instantes anteriores. A
pesar de ello, no es habitual encontrarse con estudios que amplien este orden por encima de

uno, porque el proceso de estimacién se complica substancialmente.



redistribucion, y que enumeramos como la cuarta ventaja. El analisis de seccion
cruzada estima cada flujo migratorio entre dos regiones cualesquiera i y j, que
denotaremos como M;j, a partir de los valores que tome la cesta de variables
independientes seleccionadas, Unicamente en esas dos regiones. Ahora bien,
tal flujo dificilmente puede ser ajeno a la influencia ejercida por las distintas
regiones del sistema. Pensemos que otras regiones distintas a i estaran
compitiendo por ser origen de la inmigracion de j y que, de igual modo, otras
regiones distintas a j estaran compitiendo por ser destino de la emigracion
procedente de la region de origen i. Esto nos lleva a decir que los flujos
migratorios son interdependientes y a concebir un sistema migratorio como un
“todo” integrado por la union de flujos interregionales, conectados entre si
mediante un nutrido conjunto de interdependencias, cuya omision equivaldria a
modelizar un sistema sin duda distinto.

Los estudios con datos panel® son muy conocidos por su capacidad para
conjugar las ventajas de los andlisis de tipo longitudinal y de seccion cruzada.
No obstante, el principal motivo para descartarlos en estudios migratorios son
sus problemas de especificacion del término de error, que trae aparejados dos
problemas. El primero es la posible obtencién de estimaciones negativas de los
flujos migratorios (Mij<0), y la otra consiste en que la suma de los flujos
migratorios desde un estado cualesquiera i hacia los restantes estados-region

al final del periodo no sea exactamente igual al total de poblacion que

inicialmente se encontraba en ese estado i de origen, (ZM” #Mi), lo cual
jos

indicaria que la poblacion ha crecido o mermado, cuando en ningin momento
se incorporan los efectos de la natalidad y la mortalidad.

A lo largo de la anterior justificacion metodologica sobre las posibilidades
que ofrecen los Procesos Estocésticos en el estudio de las migraciones, hemos
hecho referencia a sus dos principales ejes articuladores. El primero de ellos es

la “dindmica temporal”. Su objetivo es describir los cambios que experimenta un

® El andlisis mediante datos de panel cuantifica los flujos migratorios de todas las regiones que
integran el sistema en el transcurso del tiempo. Uno de los principales inconvenientes que se le
atribuyen es la posible presencia de endogeneidad en las variables, que convierte a los
estimadores minimo cuadratico ordinarios en sesgados, y cuya correccion requiere el empleo de

variables instrumentales, algo complejas de manejar.



sistema en el transcurso del tiempo y detectar la presencia de posibles cambios
estructurales. Como ya hemos indicado, las Cadenas de Markov se caracterizan
precisamente por incorporar la nocion de “dinamica” en un sistema.

En el afio 1907, A. Markov publicaba de manera pionera un sencillo
método que se ha denominado Cadenas de Markov. Su empefio fue el de
encontrar un modelo de probabilidad capaz de describir la posicion de un
individuo en un determinado instante a partir de su posicion previa. El pasado
no parecia importar en la decision futura del individuo. Se podia decir que el
proceso era “olvidadizo”. La idea de Markov fue considerada revolucionaria,
pero tardd en fraguar. Su verdadero reconocimiento llegaria décadas mas tarde,
momento en que se planted por primera vez la aplicacibn de Cadenas de
Markov a procesos de movilidad social, al hacer posible la incorporacion de las
nociones de “sistema”, “flujos” y “dinamica” en un mismo modelo v,
especialmente, por la facilidad con la que podia ser estimada la distribucion de
equilibrio. Pero existia un fuerte inconveniente. El apelativo “social” significa que
en este proceso participa una poblacion, en lugar de un individuo, como exigia
Markov en su modelo original. De esta manera, Markov introducia de forma
implicita el supuesto de “homogeneidad de la poblacion”. Se entiende por
poblacién homogénea aquel conjunto de individuos que se mueve con la misma
frecuencia y de la misma manera. Sin embargo, parece improbable que todos
los individuos tengan la misma predisposicion a moverse, y menos aun que
cada uno de los posibles estados de destino les reporte a todos ellos la misma
oportunidad o atractivo. Alternativamente, la propuesta de desagregar la
poblacién en subpoblaciones mas o menos homogéneas se ha encontrado con
dos obstaculos. El primero de ellos es que la heterogeniedad esta lejos de ser
un conjunto de piezas que encajen perfectamente y, el segundo de ellos, que no
se suele contar con datos lo suficientemente desagregados. La complejidad que
encierra esta cuestion ha llevado en ocasiones ha considerar una poblacion
homogénea bajo hipétesis. EI modo de hacerlo es reemplazando las
“probabilidades de transicion individuales” por “probabilidades de transicidon
promedio”. El problema radica en las fatales consecuencias que ello
desencadena, en el caso de que la heterogeneidad sea apreciable. El efecto

mas conocido es que las probabilidades de transicion dejan de ser constantes.



Junto con la homogeneidad de la poblacion, otro de los supuestos
fundamentales de las Cadenas de Markov es la presencia de homogeneidad
temporal, lo que significa que las probabilidades de transicion son constantes.
De acuerdo con lo anterior, la heterogeneidad de la poblacién contribuye
adicionalmente a que las probabilidades de transicion cambien en el tiempo,
hasta el punto en que es imposible discernir en qué medida estas
probabilidades varian por efecto de la heterogeneidad de la poblacion y en qué
proporcion por la presencia de cambios en la estructura del sistema. Pensemos
ademas que la homogeneidad temporal es uno de los pilares de las cadenas
markovianas puesto que, en caso de no existir, la cadena nunca convergeria
hacia una distribucién asintéticamente “estable”.

El supuesto de homogeneidad temporal es el mas dificil de sostener,
especialmente a largo plazo. Resulta dificil creer que las reglas del juego vayan
a ser siempre las mismas, que el riesgo migratorio de un potencial migrante
vaya a tener lugar en un sistema cerrado a posibles perturbaciones externas, o
imponer al potencial emigrante que ignore por completo en su decision los
cambios que puedan producirse en las condiciones y oportunidades que le
ofrezca cada destino (Hierro, 2002). La distinta evolucion de los niveles de
poblacién, vacantes, calidad de vida o precios en el mercado inmobiliario
sugiere que el individuo ha de disefiar en cada momento una estrategia
migratoria coherente con esos cambios, en lugar de ignorarlos. Es pues
conveniente manejar tal supuesto con cierta cautela y, si es posible, en un
horizonte temporal de corto plazo, o a lo sumo de medio plazo.

Una propuesta alternativa a las Cadenas markovianas es el Método de
Matrices Causativas Constantes. A pesar de su escasa difusion, esta técnica
hace una propuesta innovadora. Su idea principal es que el riesgo con el que
emigra un individuo, medido mediante las correspondientes probabilidades de
transicion, no es constante, sino que varia en el tiempo. Se trata pues de
trabajar con lo que razonablemente parece constante en la cadena, que son las
variaciones experimentadas por esas probabilidades. De este modo, el caracter
estacionario de la cadena se traslada desde las probabilidades de transicion
hacia sus tasas de variacion.

El segundo eje conductor del estudio de la movilidad geogréafica es la

“dinamica espacial’, que ofrece una descripcion de los cambios en la



distribucion espacial de los flujos del sistema. A diferencia de la dinamica
temporal, que percibe el sistema como “conjunto”, la dinamica espacial entiende

el sistema como una “red” de flujos interdependientes.

3. Definicidn y caracterizacion de las Matrices Causativas Constantes
Sea un sistema integrado por un numero finito de regiones-estado, S, cada
una de las cuales es simultAineamente origen y destino migratorio:

s ={123,....n . La posicién de este sistema en cada instante de tiempo define

un proceso estocastico {X; t=0,1,...}, donde X=i significa que el sistema se
encuentra en el estado-region i en el instante t.

Sea pj la probabilidad de que un individuo decida trasladarse a la region j
en el instante t, sabiendo que ha residido en la regién i en el instante t-1; es
posible organizar el conjunto de todas las probabilidades de transicion entre los
instantes t-1 y t en una matriz de transicion en un soélo paso, Py

Pt = (pijzi,j O S) OtaT

pi = prob[X = j|Xc-1=i]  DijOs @)

Toda matriz de transicion se caracteriza por ser “estocastica”, lo que
significa en primer lugar que todos sus elementos toman valores no negativos vy,
en segundo lugar, que desde cada estado es posible alcanzar cualquier otro,
incluido el suyo propio:

i. pi=0, 0ijOsS
i. Y pi=1 0i0S @)

jos

A continuacion, vamos a suponer que existe una matriz constante C, a
partir de la cual vamos a comparar la matriz de transicion en el instante t+1, Py,
con la correspondiente al instante t, P;, con el fin de cuantificar la variacion
experimentada por las probabilidades de transicion en el transcurso del intervalo
de tiempo (t,t+1). Diremos entonces que C es una matriz causativa constante,
caracterizada por ser de idéntica dimension que P:y Pw1 y por ser todos sus

elementos constantes:
Pt+1= Pt EC'[R+1 (3)
Pi+1=Ctt+1 [Pt (4)



Existen dos tipos de matrices causativas atendiendo a su disposicion en la
ecuacion. La primera de ellas viene recogida en la ecuacién (3), y se conoce

"4 al venir colocada a la

como “matriz causativa constante por la derecha
derecha de la matriz P;. La ecuacion (4) contiene una “matriz causativa
constante por la izquierda”, ya que premultiplica a la matriz P;.

Hemos de ser muy cuidadosos a la hora de decidir cual de las dos matrices
vamos a manejar. Por un lado, el empleo de una u otra es indistinto si lo que
deseamos analizar es la dinamica temporal del sistema. La explicacion esta en
gue ambas matrices poseen idénticos autovalores que, como veremos Mas
adelante, son los que permiten identificar la presencia o no de convergencia en
el patron migratorio. Por el contrario, en lo referente a la dinamica espacial,
C:% +1 describird las ganancias en atractivo de las regiones de destino, mientras
C:'t+1 en poder de expulsion de las regiones de origen.

Estas matrices presentan las dos siguientes propiedades:

i. “Sea una matriz de transiciéon P; no singular, entonces existe una matriz
causativa constante C, que es unica” (Pullman y Styan; 1973).

La manera de demostrarlo es despejando C de (3) o (4), segun convenga:

CDt,t+1:(Pt)_l (Pt +1

Clt+1=Pre1 [qpt)_l )

Segun ambas expresiones, tenemos que para estimar C es necesario que
la matriz P; tenga una matriz inversa asociada, lo que equivale a decir que P
ha de ser necesariamente una matriz no singular.

ii."La matriz C no es necesariamente estocastica”

El término “necesariamente” se refiere a que C es una matriz cuyas filas
suman la unidad y, sin embargo, no puede definirse como estocastica
estrictamente, ya que sus elementos pueden ser negativos o bien rebasar la
cota superior de la unidad. Pensemos que cada uno de sus elementos, cj, no es
una probabilidad, sino una tasa, que como tal puede tomar cualquier valor real,
negativo o positivo. Una propiedad que resulta de la suma unitaria de sus filas

es que sus columnas suman de media la unidad.

* Los superindices D e | incluidos en las ecuaciones (3) y (4) se corresponden con la notacion

inglesa right-causative matrix y left-causative matrix, respectivamente.



4. Analisis estructural de un Sistema Migratorio mediante Matrices
Causativas Constantes

El método de Matrices Causativas permite detectar posibles cambios en
las directrices espaciales que rigen la estructura de un sistema migratorio como
conjunto, esto es, la presencia de cambios estructurales. Si dicha estructura
tiende a estabilizarse, diremos que el sistema converge. Si por el contrario es
inestable, diremos que el sistema diverge. El valor de los autovalores asociados
a cada matriz causativa nos revelard en cual de las dos situaciones nos
encontramos.

Atendiendo al valor de los diferentes autovalores, podemos distinguir dos

casos:

Caso 1: Convergencia del Sistema migratorio: | A k1, OiOS

Si todos los autovalores de C son en valor absoluto menores o iguales a la
unidad, entonces la Cadena de Markov no estacionaria converge hacia una
distribucion estacionaria, que atribuira en el largo plazo proporciones estables
de migrantes a cada estado-regiéon. El segundo méaximo autovalor, que
denotamos como A**, indicara la velocidad a la que se producira la
convergencia del sistema; tal que cuanto mas proximo esté tal autovalor de la
unidad, mayor sera la velocidad de convergencia” (Plane y Rogerson; 1986).

Si todos los autovalores toman valores iguales a la unidad, estaremos ante
una situacion de “perfecta estabilidad”, o lo que es lo mismo, ante una cadena
markoviana (estacionaria). Una cadena estacionaria es aquella que, a diferencia
de la ergddica, no necesita alcanzar la distribucion de equilibrio en el limite,
puesto que la propia distribucion inicial del sistema coincide con la distribucion
estacionaria. Esta situacion se produce cuando C coincide con la matriz
identidad 1: CP=C'=l.

Caso 2: Divergencia o inestabilidad del Sistema: Ai>1, i00S

Si del conjunto de autovalores obtenidos al menos uno supera la unidad,
diremos que el sistema diverge, es decir, que las reglas del “juego migratorio”
son cambiantes. Cuanto mas alejado se encuentre el maximo autovalor de la

unidad, mayor sera el grado de desequilibrio del sistema.



5. Andlisis espacial de las Migraciones interiores

Desde un punto de vista espacial, un sistema migratorio es el resultado de
la interaccion de todo un conjunto de flujos interregionales, que podemos
denotar genéricamente como M; (numero de emigrantes que salen de la region
i con destino a la region j). Ahora bien, estas corrientes migratorias pueden
experimentar variaciones. Lo que se trata de averiguar es por qué.

Uno podria pensar que un posible aumento de M; tiene sencillamente su
explicacion en que la region j ha aumentado su atractivo relativo con respecto a
i. Esta interpretacion es si embargo reduccionista, puesto que pasa inadvertido
lo que Plane y Rogerson (1986) denominan “efectos de dependencia
interregional”.

Si volvemos al hipotético caso en que M; aumenta, la presencia de
dependencias interregionales implica que tal aumento no tiene por qué deberse
exclusivamente a la nueva distribucion de oportunidades de iy j (j es ahora una
region comparativamente mas atractiva que i), sino también a los cambios en la
distribucion de oportunidades de las restantes regiones competitivas (k#,j) con
respectoaiyaj.

Para formalizar esta idea, Plane y Rogerson (1986) expresan los
elementos de la matriz causativa en funciéon de los elementos de la matriz
adjunta asociada a la matriz de transicion P;. Su expresion es la siguiente:

Z:(plij+l - ptkj)DQ\ki

Cij = X5 ; Oi,jOS;i # j

|Pt

Z (pkit+l - pkit)DQ\ki

Ci =1+
P

(6)
;. Oigs

Ayi: adjunto asociado a pq

El elemento c; se interpreta en estos términos como la contribucion de la
region i en el poder de atraccion de la region j, en relacion con el papel
desempefiado por las restantes regiones competitivas. A continuacion, vamos a
desarrollar la expresion (6) y a servirnos de distintos escenarios para entender

mejor su contenido:



o = (P "t = pif) DR+ (paf ™ = paj) DAz -+ (pif ™ = pif) DA+ -+ (prf ** = pof) DA
| P
Oi, jOS;i # | (7)

En primer lugar, debemos apuntar que los elementos de la diagonal
principal de la matriz adjunta, A;, toman valores positivos, e indican el grado de
movilidad de cada region i con respecto a las restantes regiones®, tal que cuanto
mayor es su valor, mayor es el poder de expulsion de esa region con respecto a
las restantes regiones. Por otro lado, los restantes elementos de la matriz
adjunta toman generalmente valores negativos (Plane y Rogerson, 1986). Cada
uno de ellos, Ay, representa la relaciéon de k con respecto a i, tal que cuanto
mayor es Ay en valor absoluto, mas fuertes son los vinculos migratorios entre
las regiones k e .

A continuacion presentamos los tres siguientes escenarios:

Escenario 1: (pé™* —py)=0, (pi*™* - pi)#0, OkOS, k #i

Nos encontramos ante un caso en el que las regiones competitivas
desempefian un papel neutral en el atractivo relativo de la region j. Por lo tanto,
a la region i se le atribuye integramente el mayor o menor atractivo adquirido

por la region j. En tal caso, la ecuacion (7) queda reducida a la siguiente:

1+l _ Wt .
Cij=(|oIJ |PI{|)”)DAII Oi, jOS;i# j
t

(8)

Nos referimos a este caso en la introduccion, cuando comentamos que los
modelos de regresion de tipo “cross-section” no incorporan efectos de
dependencia interregional. Pero después de todo lo comentado hasta el
momento, parece improbable que esta situacion llegue a producirse, en especial
cuando el sistema esté integrado por un numero suficiente de regiones. Es
posible que en algunos casos las interdependencias sean débiles, pero aun asi

estaran presentes.
Escenario 2: (pi™* - pi')>0 y(pé ™" - pd)>0 0k OSk #i

® La correspondiente matriz causativa constante por la izquierda, C', nos dira si ese poder de expulsién ha

aumentado o disminuido con respecto al inicio del periodo.
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Este es el caso en el que el riesgo de emigrar con destino a la regién j ha
aumentado desde todas las posibles regiones de origen. Como consecuencia, la
contribucion de i en el atractivo relativo de j se ve compensado por la accion de
las restantes regiones competitivas. Asi pues, tendremos que el valor de cjsera
menor en este caso que en el anterior. Si echamos de nuevo un vistazo a la
ecuacion (7), observamos que al término correspondiente al adjunto A; se le
descuentan los restantes términos del numerador.

Escenario 3: (pi™* - pi)>0 y(pé ™" —py)<0, [CkOSk#i

Este caso describe la situacion en la que la region j solamente aumenta su
atractivo relativo con respecto a la region i, mientras que lo aminora con
respecto a las restantes regiones. Si volvemos de nuevo a la ecuacion (7),
observamos que los términos del numerador asociados a las regiones
competitivas toman en este caso valores positivos. De este modo, la
contribucion positiva de i se ve reforzada, en lugar de compensada.

Desde un punto de vista eminentemente practico, existe una manera
mucho mas inmediata de evaluar los cambios sucedidos en el poder de las
regiones para atraer inmigrantes. Es tan sencillo como sumar los elementos de
cada columna de la matriz causativa. Los valores superiores a la unidad seran
indicativos de un mayor atractivo de esa region con respecto a las restantes

regiones, mientras que los valores inferiores a la unidad reflejaran lo contrario.

5 (o4 - )5

¢ ZZCij =1+ L8

o O0jgs 9
2 Pl ] 9)

6. Dinamica temporal y espacial del Sistema migratorio espafiol

Este apartado estd dedicado a caracterizar la dinamica migratoria en
Espafa desde el afio 1986 hasta el 2001 mediante dos técnicas: una Cadena
de Markov en tiempo discreto y un conjunto de matrices causativas constantes.

De entre las distintas fuentes demograficas modernas de que disponemos
en Espafia sobre migraciones interiores, hemos optado por la Estadistica de
Variaciones Residenciales (INE). La eleccion de esta fuente se debe a que, a
diferencia de Censos y Padrones, proporciona datos anuales. Otra opcién a
considerar podria haber sido la Encuesta de Migraciones publicada por la EPA,

11



gue proporciona igualmente datos con periodicidad anual. EI motivo que nos ha
llevado a descartarla es que esta encuesta limita el estudio a flujos por grandes
zonas de Espafa, en lugar de por regiones, a lo que se afiade el alto error de
muestreo que arroja, especialmente a partir del cambio metodoldgico de 1986.

Los datos que vamos a manejar consisten en 16 matrices de origen y
destino de la emigracién. En cada una, las filas y columnas representan una
Autonomia espafiola, lo que significa que la cadena va a ser finita. El paso
siguiente es la construccion de las 16 matrices de transicion asociadas. Para
pasar de frecuencias absolutas a probabilidades de transicion, vamos a
mantener dos de los supuestos fundamentales de las Cadenas markovianas. El
primero de ellos es el caracter markoviano de la cadena® . Este supuesto nos va
a facilitar extraordinariamente la estimacion de las probabilidades de transicion.
El segundo supuesto es la homogeneidad de la poblacién’.

Bajo ambos supuestos, la estimacion maximo-verosimil de las

probabilidades de transicion es pi :ﬂ i, jOS,donde nj representa el nUmero

ni
de emigrantes que parte de la region i con destino a la region j, y n; es el total de
salidas desde la region i.

El cuanto al supuesto de homogeneidad temporal, vamos a considerar dos
situaciones alternativas. En la primera, propondremos una Cadena markoviana
convencional, en la que las probabilidades de transicién son constantes. En la
segunda, relajaremos el supuesto de homogeneidad temporal y lo
trasladaremos a la variacion de las probabilidades de transicion previamente

estimadas.

® La utilizacién de la nocién de “cadena’ en lugar de “proceso” se debe a que el conjunto de
estados es discreto (n=17).

" Uno de los modelos méas conocidos que pone en tela de juicio el caracter markoviano de una
cadena en procesos de movilidad social es el llamado Modelo Mover-Stayer. Se dice que un
individuo es Stayer cuando permanece indefinidamente en su localizacion inicial, mientras que
serd Mover si cambia de residencia al menos una vez a lo largo de su vida. Si M;j incluye
simultaneamente el total de Stayers en la regién i y la poblacién que se mueve dentro de i
(Movers en i), la estimacion de p; mediante el método convencional promediara individuos
heterogéneos en su tasa de movilidad (Blumen, Kogan, McCarthy; 1955). Como en nuestro caso
los Stayers no han sido incluidos, podemos suponer que el efecto de la heterogeneidad de la

poblacién sera mucho mas moderado.
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6.1. Una Cadena de Markov en tiempo discreto

Las dos principales utilidades de una Cadena markoviana son la
realizacion de proyecciones y la obtencion de la distribucion asintética o de
equilibrio. Si por ejemplo queremos obtener las probabilidades de transicion al
cabo de n instantes, elevaremos a la n-ésima potencia la matriz de transicion en
un sélo paso:

Pu+n=[P]" OtOT (14)

Debemos precisar que esta expresion es Unicamente valida cuando las
probabilidades de transicidbn permanecen constantes. De lo contrario, nuestras
estimaciones se desviaran de la verdadera matriz de transicion.

El primer paso debe de ser, por lo tanto, comprobar si las probabilidades
de transicion han sufrido cambios en los ultimos afios como resultado de
cambios estructurales de entidad, para lo cual vamos a estimar Piggs 2001 bajo
dos escenarios distintos.

En el primero, supongamos que nos encontramos en el afio 1986 y
gueremos realizar una proyecciéon de 16 afios. En tal caso, aproximariamos
Piogs2001 Mediante la estimacion [Piess]™®. Al obtener que todas las filas son
practicamente idénticas (ver cuadro 1), deducimos que la probabilidad de
emigrar a cualquier region esparfola en el afio 2001 es independiente de la
region en la que se residia inicialmente, en el afio 1986. Se dice entonces que la
distribucion final es independiente de la distribucién inicial del sistema y que, por

lo tanto, la cadena ha alcanzado la distribucion estacionaria o de equilibrio.

Cuadro 1: Estimacion de Pgge.2001 @ partir de una Cadena markoviana

Andal. Arag. Astur. Balear. Canar. Cant. C.LaM. C.Y L. Catal. C.Val. Extrem. Galicia Madrid Murcia Navarra P.Vasco Rioja

Andal. 0,137 0,030 0,015 0,035 0,09 0,009 0039 0052 0119 0,128 0,024 0027 0,204 0,028 0,014 0,035 0,008
Arag. 0,137 0,030 0,015 0,035 0,09 0009 003 0053 0,119 0,128 0,024 0027 0,204 0,028 0,014 0,035 0,008
Astur. 0,136 0,030 0,015 0,035 0,09 0009 003 0053 0,117 0,127 0,024 0028 0,206 0,028 0,014 0,035 0,008
Balear. | 0,137 0,030 0,015 0,035 0,09 0,009 0039 0052 0119 0129 0,024 0027 0,204 0,028 0,014 0,035 0,008
Canar. 0,137 0,030 0,015 0,035 0,098 0009 003 0053 0,117 0,127 0,024 0027 0,205 0,028 0,014 0,035 0,008
Cant. 0,136 0,030 0,015 0,035 0,09 0009 003 0053 0,117 0,127 0,024 0,027 0,206 0,028 0,015 0,035 0,008
C.LaM.| 0,137 0,030 0,015 0,035 0,09 0009 0,039 0053 0118 00129 0,024 0027 0,205 0,028 0,014 0,035 0,008
C.YL. |0137 003 0015 0,035 009 0009 0,039 0053 0118 00127 0,024 0027 0,205 0,028 0,014 0,035 0,008
Catal. 0,138 0,030 0,015 0,035 0,09 0,009 0039 0052 0120 0,128 0,024 0,027 0,204 0,028 0,014 0,035 0,008
C. Vval. 0,137 0,030 0,015 0,035 0,096 0,009 0039 0052 0118 0,131 0,024 0027 0,203 0,028 0,014 0,034 0,008
Extrem. | 0,137 0,030 0,015 0,035 0,09 0,009 0039 0053 0,118 0,128 0,024 0027 0,205 0,028 0,014 0,035 0,008
Galicia | 0,137 0,030 0,015 0,035 0,097 0,009 0,039 0053 0117 0,127 0,024 0027 0,206 0,028 0,014 0,035 0,008
Madrid | 0,137 0,030 0,015 0,035 0,09 0,009 0,039 0053 0,118 0,128 0,024 0,027 0,206 0,028 0,014 0,035 0,008
Murcia | 0,137 0,030 0,015 0,035 0,09 0,009 0039 0052 0118 0,130 0,024 0,027 0,204 0,028 0,014 0,035 0,008
Navarra | 0,137 0,030 0,015 0,035 0,095 0,009 0,039 0053 07118 0127 0024 0027 0205 0,028 0,015 0,036 0,008
P. Vasco | 0,137 0,030 0,015 0,035 0,09 0009 0,03 0,053 0,118 01127 0,024 0,027 0,205 0,028 0,015 0,035 0,008
Rioja 0,137 0,030 0,015 0,035 0,096 0,009 0039 0053 0,118 0,127 0,024 0027 0,205 0,028 0,015 0,035 0,008

Fuente: Elaboracion propia a partir del Anuario Estadisticode Espafia (INE), afio 1986.
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En el segundo escenario, nos encontramos en el afio actual, de modo que
disponemos de toda la secuencia de matrices de transicion desde el afio 1986
hasta el ailo 2001. Podemos entonces obtener la verdadera matriz observada
P19s6,2001, Multiplicando una a una las 16 matrices de transicion, es decir, P1ggs//
P1og7ll.B2000/P 2001 (cuadro 2). Observamos de nuevo que las filas son
practicamente idénticas. Sin embargo, los porcentajes de poblacion emigrante
asignados a cada Autonomia no son exactamente los mismos, lo que confirma
la presencia de cambios estructurales en el transcurso de estos 16 afios. Esta
Gltima matriz asigna los mayores porcentajes de poblacion emigrante hacia
Catalufia (19,6%), Andalucia (14,7%), Comunidad Valenciana (14,1%) y Madrid
(12,5%). Los porcentajes mas bajos recaen sobre La Rioja (0,7%) ®,
Extremadura (1,4%), Asturias (1,4%) y Cantabria (1,5%).

Cuadro 2: Matriz observada P1gg6.2001

Andal. Arag. Astur. Balear. Canar. Cant. C.LaM. C.Y L. Catal. C.Val. Extrem. Galicia Madrid Murcia Navarra P.Vasco Rioja

Andal. 0,147 0,020 0,014 0,050 0,070 0,015 0,042 0,040 0,196 0,141 0,014 0044 0,125 0,025 0,016 0,034 0,007
Arag. 0,145 0,020 0,014 0,050 0,069 0,015 0,042 0,041 01197 0141 0,014 0044 0,125 0,025 0,017 0,035 0,007
Astur. 0,144 0,020 0,016 0,050 0,072 0,016 0,042 0,042 0,18 0,139 0,014 0048 0,128 0,025 0,017 0,036 0,007
Balear. 0,147 0,020 0,014 0,050 0,069 0015 0,042 0,040 0,195 0,142 0,014 0044 0,125 0,025 0,016 0,034 0,007
Canar. 0,146 0,020 0,015 0,050 0,074 0015 0,042 0,041 0,18 0,139 0,014 0,047 0,127 0,025 0,017 0,035 0,007
Cant. 0,143 0,020 0,015 0,050 0,071 0,017 0,042 0,043 0,18 0,139 0,014 0047 0,128 0,025 0,018 0,037 0,007
C.LaM.| 0,145 0,020 0,015 0,05 0,070 0,015 0,043 0,041 0,190 0,143 0,014 0,044 0,127 0,025 0,017 0,034 0,007
C.YL. | 01144 0,020 0015 0,05 0071 0,016 0042 0,042 0,188 0,141 0,014 0046 0128 0,025 0,017 0,035 0,007
Catal. 0,146 0,020 0,014 0,050 0,068 0,014 0,041 0,040 0,208 0,139 0,014 0043 0,123 0,025 0,016 0,033 0,007
C. Vval. 0,146 0,020 0,014 0,050 0,069 0,015 0,042 0,040 0,191 0,147 0,014 0043 0,126 0,026 0,016 0,034 0,007
Extrem. | 0,145 0,020 0,015 0,050 0,070 0,015 0,042 0041 0,192 0,141 0,014 0045 0,127 0,025 0,017 0,035 0,007
Galicia | 0,144 0,020 0,015 0,050 0,074 0,015 0,042 0,042 0,18 0,138 0,014 0050 0,127 0,025 0,017 0,035 0,007
Madrid | 0,145 0,020 0,015 0,050 0,070 0,015 0,043 0041 0,187 0142 0,014 0045 0,128 0,025 0,017 0,035 0,007
Murcia | 0,146 0,020 0,014 0,050 0,070 0,015 0,042 0,041 0,191 01144 0014 0044 0126 0,025 0,016 0,034 0,007
Navarra | 0,143 0,021 0,015 0,049 0,069 0,016 0,042 0042 0,189 0,139 0,014 0045 0,126 0,025 0,020 0,038 0,008
P.Vasco | 0,144 0,020 0,015 0,050 0,070 0,016 0042 0,042 0,187 0,140 0,014 0,046 0,127 0,025 0,018 0,036 0,007
Rioja 0,144 0,020 0,015 0,050 0,070 0,016 0,042 0,042 0,189 0,140 0,014 0045 0,127 0,025 0,019 0,037 0,007

Fuente: Elaboracion propia a partir del Anuario Estadistico de Espafia (INE), afios 1986 a 2001.

Debemos puntualizar que la discrepancia entre ambas distribuciones no es
considerable (ver nota 8), lo que significa que el papel desempefado por los
cambios estructurales ha sido discreto. Esto es asi con la excepcion de las
Autonomias de Catalufia y Madrid, donde esa diferencia asciende a cerca de 8

puntos porcentuales. En el caso de Catalufia, la primera distribucion estima a la

® Las distribuciones asintdticas gue contienen algun cero indican la presencia de estados de tipo
transitorio en el sistema. Se dice que un estado es transitorio cuando la probabilidad de retornar
a él se hace cero en el infinito. Hemos considerado que el estado de La Rioja no es transitorio
en tanto que el tercer decimal es distinto de cero. Sin embargo, su proximidad a este valor indica

que la probabilidad de retornar a La Rioja, una vez emigrado desde alli, es practicamente nula.
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baja la verdadera proporcion observada, lo que parece apuntar hacia una
elevada heterogeneidad en ese estado. Lo contrario sucede en Madrid, lo que
indica que los cambios estructurales han sido el principal motivo de esa
diferencia.

Si tomamos Unicamente la matriz de transicion del afio 2001, tenemos que
la distribucién estacionaria o de equilibrio es la que la que se muestra en el

cuadro 3.
Cuadro 3: Distribucion de equilibrio de la Cadena de Markov con matriz de transicion

I:)2001

Catalufia 0,216
C. Valenciana 0,146
Andalucia 0,143
Madrid 0,124
Canarias 0,055
Baleares 0,048
C. La Mancha 0,042
Galicia 0,042
C.Y Lebn 0,038
Pais Vasco 0,035
Murcia 0,024
Aragon 0,022
Navarra 0,017
Cantabria 0,015
Extremadura 0,013
Asturias 0,013
Rioja 0,007

Fuente: elaboracion propia.

En ella, las regiones de Cataluiia, la Comunidad Valenciana, Andalucia y
Madrid van a polarizar el 63 por ciento de los flujos migratorios en el largo plazo.
Otro 10,3 por ciento de esos flujos interiores ir4 a parar a los dos archipiélagos.
La Rioja, Asturias, Extremadura, Cantabria y Navarra se quedaran a la cola de
la distribucidn, con porcentajes inferiores al 2 por ciento.

El caso de La Rioja debe ser motivo de atencidén, puesto que aparece
como la regién mas perjudicada por el efecto de la emigracion (ver nota 9).

6.2. Andlisis estructural del Sistemay grado de movilidad de las regiones
Con el proposito de simplificar el siguiente estudio, hemos considerado

oportuno delimitar cuatro periodos de tiempo de idéntica duracion: 1986-1989,

1990-1993, 1994-1997 y 1998-2001. El paso siguiente ha sido estimar las

cuatro matrices de transicion correspondientes a cada uno de esos periodos, a
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partir de las cuales se han obtenido tres matrices causativas constantes, cuyos

autovalores asociados vienen recogidos en el cuadro 4.

Cuadro 4: Autovalores obtenidos para las matrices causativas estimadas

(1986,1989) - (1990,1993) | (1990,1993) - (1994,1997) | (1994,1997) - (1998,2001)
2,472 2,139 1,000
2,039 1,720 0,307
1,777 1,482 0,235
1,668 1,482 0,206
1,654 1,409 0,154
1,654 1,370 0,124
1,563 1,370 0,105
1,527 1,252 0,090
1,474 1,221 0,060
1,430 1,221 0,052
1,372 1,179 0,043
1,254 1,130 0,026
1,151 1,115 0,023
1,151 1,071 0,019
1,000 1,003 0,012
0,932 1,000 0,009
0,727 0,896 0,003

Fuente: elaboracién propia.

Los maximos autovalores de las dos primeras matrices causativas (2,472 y
2,139) revelan un grado de inestabilidad muy elevado en el patron migratorio
espafiol. Por el contrario, el méximo autovalor por valor de 1 indica el comienzo
de un proceso de convergencia durante el periodo 1998-2001, con respecto al
periodo 1994-1997. Debemos precisar que por convergencia no se entiende la
aproximacion de las regiones con menor riesgo migratorio hacia aquellas con un
riesgo migratorio mayor, sino la tendencia hacia un sistema migratorio en el que
los criterios de reparto de los flujos migratorios tienden a mantenerse. El hecho
de que el segundo maximo autovalor, de 0,307, esté lejos de la unidad indica
que el ritmo de convergencia es muy lento. Recordemos que para que exista
perfecta estabilidad, que es el caso de las Cadenas Markovinas, es necesario
gue todos los autovalores sean 1. Podemos concluir entonces que, al menos
para los periodos de tiempo delimitados, las Cadenas markovianas no se
adaptan fielmente a las directrices de reparto de este sistema. Este mismo
ejercicio se realizd inicialmente con periodos de duracién anual, y todos los
mAaximos autovalores resultaron ser superiores a 1, aunque su tendencia
decreciente apuntaba hacia un posible proceso de convergencia en afos

proximos.
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Cuadro 5: Autovalores de la diagonal A; asociados a la matriz P,

CC.AA. 1986-1989 1990-1993 1994-1997 1998-2001
Andalucia 6,14E-18 1,31E-15 6,16E-14 2,15E-14
Aragén 1,18E-17 2,40E-15 1,54E-13 4,87E-14
Asturias 6,44E-18 1,46E-15 8,25E-14 3,28E-14
Baleares 9,28E-18 3,26E-15 8,38E-14 3,47E-14
Canarias 3,64E-18 1,00E-15 4,42E-14 1,99E-14
Cantabria 7,79E-18 1,50E-15 7,56E-14 2,79E-14
C.-La Mancha 6,55E-17 1,05E-14 4,39E-13 1,63E-13
C.Y Lebn 1,51E-17 3,40E-15 1,35E-13 4,42E-14
Catalufia 3,19E-18 8,03E-16 3,14E-14 9,13E-15
C. Valenciana 5,18E-18 1,34E-15 5,29E-14 1,68E-14
Extremadura 3,24E-17 6,11E-15 2,19E-13 1,23E-13
Galicia 4,83E-18 8,51E-16 4,19E-14 1,64E-14
Madrid 1,43E-17 5,37E-15 2,40E-13 6,76E-14
Murcia 1,85E-17 3,84E-15 1,81E-13 5,92E-14
Navarra 7,65E-18 1,45E-15 6,90E-14 2,21E-14
P. Vasco 1,54E-17 2,46E-15 1,06E-13 3,27E-14
La Rioja 4,05E-17 8,30E-15 3,33E-13 8,38E-14

Fuente: Elaboracién propia.

Con lo que respecta al grado de movilidad (cuadro 5), Castilla-La Mancha
es la de mayor poder de expulsidon de emigrantes durante los tres primeros
periodos, y Extremadura durante el cuarto periodo. Cataluiia es, por el contrario,
la regién con menor grado de expulsiéon de poblacién en todos los periodos.

6.3. Ganancias en atractivo relativo y en movilidad relativa

Manteniendo la delimitacion temporal anterior, vamos a examinar con
detalle las tres matrices causativas constantes por la derecha que hemos
obtenido. Notese que las filas de todas las matrices causativas suman la unidad
y, Sin embargo, no son estocasticas. Por otra parte, en la parte inferior de cada
una de ellas hemos afiadido tres filas. La primera de ellas, que indicamos como
(1)+(2), ha sido obtenida a partir de la suma de los elementos de cada columna,
y es un indicador de la ganancia (positiva 0 negativa) en atractivo relativo de
cada regién con respecto al resto del sistema. A la hora de interpretar su valor,
nos hemos encontrado con el inconveniente de que el notable y sostenido
crecimiento de la movilidad interior dentro de cada region (los elementos de la
diagonal principal superan la unidad en la mayoria de los estados) no nos
permitia evaluar en qué medida la movilidad interregional (o de larga distancia)
habia contribuido en esas ganancias. Eso nos ha llevado a desglosar esa cifra

en la aportacion de los desplazamientos de corta distancia (1), es decir cj, y en

la contribucion de los desplazamientos de larga distancia (2), ZCji .
jzi
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La primera matriz (cuadro 6) permite comparar los cambios en la
redistribucién de los flujos migratorios a principio de los afios 90 con respecto a

finales de los afos 80.

. - . D
Cuadro 6: Matriz causativa constante por la derecha C~19g6,89-1990.93

Andal. Arag. Astur. Balear. Canar. Cant. C.LaM. C.Y L. Catal. C.Val. Extrem. Galicia Madrid Murcia Navarra P.Vasco Rioja

Andal. 1,405 -0,004 -0,008 -0,033 -0,046 -0,008 -0,011 -0,015 -0,140 -0,050 -0,011 -0,038 -0,005 -0,013 -0,006 -0,016 -0,001
Arag. -0,035 1,524 0,009 0,006 -0,006 0,015 -0,081 -0,028 -0,032 -0,060 -0,028 -0,084 -0,144 -0,003 -0,048 0,017 -0,023
Astur. -0,050 -0,010 1,380 0,008 0,053 -0,016 -0,025 -0,052 -0,019 0,002 0,002 -0,228 -0,057 -0,012 0,002 0,020 0,002
Balear. 0,184 -0,005 0,013 0922 -0,006 0,019 -0,009 0,043 -0237 -0,106 0,051 0069 0023 -0009 0,011 0,033 0,003
Canar. -0,105 -0,004 0,013 0,021 1,146 0,007 -0,030 0,003 0,014 -0,024 -0,010 0,026 -0,030 -0,032 -0,001 0,007 0,000
Cant. -0,054 -0,014 0,012 0,004 -0,097 1,626 -0,009 -0,024 -0,083 -0,109 -0,012 -0,001 -0,043 -0,017 -0,040 -0,135 -0,003
C.LaM.|-1374 -0,053 -0,133 -0,159 -0,137 -0,040 2,605 -0,026 -1,333 0,257 -0,024 -0,032 1,635 -0,062 0,024 -0,142 -0,006
C.yL |-0163 -0,031 -0,010 -0,017 -0,065 0,000 0,072 1,399 -0,168 0,017 -0,008 -0,107 0,337 0,005 -0,025 -0,226 -0,010
Catal. -0,087 -0,014 -0,001 -0,005 0,008 -0,003 -0,024 -0,010 1,215 -0,013 -0,002 0,003 -0,053 -0,015 -0,003 0,005 -0,001
C. Val. 0,009 -0,006 0,012 -0,041 0,023 -0002 -0,088 0,003 0,091 1,110 -0,011 0,007 -0,103 -0,005 -0,006 0,008 -0,001
Extrem. |-0,399 -0,071 -0,023 -0,117 -0,128 -0,007 0,040 -0,046 0,164 -0,157 1,704 -0,129 0,523 0,020 -0,047 -0,308 -0,018
Galicia | -0,087 -0,005 -0,025 -0,026 -0,203 -0,017 -0,048 -0,053 0,000 -0,061 -0,021 1,737 -0,126 -0,001 -0,003 -0,059 -0,003
Madrid | 0,254 0,005 0,017 0,035 0,023 0,005 -0,172 -0,030 0,243 0,023 -0,008 0,008 0539 0,002 -0,008 0,063 0,001
Murcia | 0,121 -0,005 0,013 0,056 -0,485 0,008 -0,063 -0,010 0,233 -0,186 0,026 -0,072 -0,109 1,501 -0,007 -0,027 0,005
Navarra | -0,230 -0,037 -0,002 -0,008 -0,039 0,007 -0,007 -0,036 -0,068 -0,035 -0,016 -0,007 -0,035 -0,003 1,635 -0,107 -0,012
P. Vasco | -0,238 0,026 -0,029 -0,018 0,023 -0,040 -0,037 -0,120 0,046 -0,041 -0,077 -0,101 -0,263 -0,017 0,016 1,905 -0,032
Rioja 0,884 -0,376 -0,080 0,048 0,196 -0,237 -0,010 -0,109 -0,403 -0,130 0,089 0,223 0,137 0,019 -0,125 -0,618 1,490

PRRRPRPRPEPRPRPRPRPRRERRR

(1)+() | 0035 0919 1,157 0676 0259 1318 2102 0891 -0478 0439 1643 1273 2226 1359 1,368 0,419 1,392

) 1405 1524 1380 0922 1146 1626 2,605 1,399 1,215 1,110 1,704 1,737 0539 1501 1,635 1,905 1,490
) -1,370 -0,605 -0,223 -0,247 -0,886 -0,308 -0,503 -0,508 -1,693 -0,672 -0,061 -0,463 1,687 -0,142 -0,266 -1,486 -0,098

Fuente: Elaboracién propia a partir del Anuario Estadistico de Espafia (INE), afios 1986 a 1993.

En lineas generales, el predominio de los valores de signo negativo en
todas las regiones es sefal del dominio de las pérdidas sobre las ganancias. De
las 9 regiones que ganan poder de atraccion con respecto al sistema, ninguna
de ellas lo consigue simultdneamente en sus dos componentes. Este resultado
permite extraer dos conclusiones. La primera es que las ganancias se obtienen
por el mayor “gancho” de los desplazamientos cortos y, la segunda, que pierden
interés los desplazamientos de larga distancia, a pesar del inicio de la crisis a
comienzo de los afios 90. La Unica autonomia que suscita mayor interés en
otras regiones, y ademas de manera notable, es Madrid (1,687), debido a que
regiones como Castilla-La Mancha (1,635), Extremadura (0,523) y Castilla y
Ledn (0,337), desalentadas por la mala situacion coyuntural, ven restablecidos
sus flujos de salida hacia la capital espafiola.

Con el inicio de un periodo de recuperacion econdmica a partir del afio
1994 (ver cuadro 7), las autonomias que sufren mayores pérdidas de atractivo
como receptoras son Cataluiia (0,116), la Comunidad Valenciana (0,232) y
Madrid (0,323). El restablecimiento de una coyuntura econdémica favorable
desalienta a extremefnos, castellano-manchegos, castellano-leoneses vy

andaluces a desplazarse a los tradicionales centros de empleo.
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Cuadro 7: Matriz causativa constante por la derecha C™ 1990 93-1094,97

Andal. Arag. Astur. Balear. Canar. Cant. C.LaM. C.Y L. Catal. C.Val. Extrem. Galicia Madrid Murcia Navarra P.Vasco Rioja
Andal. 1,188 -0,004 0,000 -0,031 0,095 0,001 0,008 0,007 -0,234 -0,043 0,000 0017 0,003 -0,002 -0,003 -0,002 0,000 1
Arag. 0,130 0,891 0,005 0,026 0,020 -0,007 -0,002 -0,012 -0,058 -0,111 0,020 0,035 0,029 0,021 0,008 -0,010 0,015 1
Astur. 0,032 0,001 0,998 -0,005 0,066 0,010 0,008 -0,084 0021 0,003 0,000 -0,030 -0,017 0,003 0,004 -0,009 -0,001| 1
Balear. -0,518 0,005 0,015 2111 -0,093 -0,010 -0,098 -0,065 0,241 -0,221 -0,164 -0,037 -0,092 -0,054 -0,003 -0,017 -0,002f 1
Canar. -0,003 -0,002 0,000 -0,027 1,267 -0,007 -0,014 -0,021 0,007 -0,051 -0,002 -0,094 -0,026 -0,010 -0,006 -0,009 -0,002f 1
Cant. 0,010 -0,007 -0,013 -0,040 0,043 1,139 -0,003 -0,065 -0,045 -0,026 0,009 -0,005 -0,038 0,002 0,004 0,043 -0,010] 1
C.LaM. | 0,230 -0,034 0013 -0,029 0,167 0012 1430 -0,010 -0,322 -0,736 0,006 0012 0,304 -0,036 -0,021 0,018 -0,004| 1
C.YL. 0,037 -0,001 0,018 -0,047 0,037 -0,001 -0,020 1,437 -0,244 -0,160 0,006 0,025 -0,066 -0,011 -0,015 0,009 -0,005f 1
Catal. -0,147 -0,011 -0,005 -0,031 -0,036 -0,002 -0,012 -0,018 1370 -0,011 -0,031 -0,018 -0,021 -0,012 -0,006 -0,007 -0,003| 1
C. Val. -0,084 -0,001 -0,006 -0,046 -0,047 -0,005 -0,050 -0,011 0,012 1,343 -0,008 -0,016 -0,033 -0,027 -0,001 -0,017 -0,002f 1
Extrem. | 0,357 -0,001 0,017 -0,012 0,237 -0,005 -0,087 0,040 -0,702 -0,201 15563 0,014 -0,295 0,022 0,013 0,043 -0,002| 1
Galicia 0,033 -0,007 -0,011 -0,014 0,128 -0,006 -0,006 -0,029 -0,136 -0,034 0,004 1,154 -0,049 0,001 -0,007 -0,021 -0,001] 1
Madrid |-0,189 0,011 -0,013 -0,004 -0,145 -0,011 -0,096 -0,069 00241 0,347 -0,064 -0,026 1,018 0,017 0,004 -0,021 -0,001] 1
Murcia -0,027 0,027 -0,008 -0,108 -0,026 -0,005 -0,082 0,001 -0,040 0,072 0,017 0,064 -0,135 1,209 0,017 0,016 0,004| 1
Navarra | -0,068 -0,012 -0,010 -0,011 -0,033 -0,020 0,014 0,018 -0,066 0,003 -0,008 -0,012 0,048 -0,012 1,195 -0,026 -0,001| 1
P.Vasco |-0,113 0,011 0,012 0,009 -0,017 0,095 -0,004 -0,240 0,107 -0,036 -0,071 -0,090 -0,008 -0,009 -0,052 1,306 0,002 1
Rioja -0,188 -0,139 0,016 -0,062 -0,105 0,021 -0,042 -0,093 -0,037 0,092 0,029 0,073 -0,299 0,014 0,066 0,213 1,440 1
1)+(2) | 0678 0,727 1,029 1680 1561 1,201 0,943 0,885 0,116 0,232 1,307 1,068 0,323 1,118 1,196 1,508 1,429
1) 1,188 0,891 0,998 2111 1,267 1,139 1,430 1,437 1370 1,343 1563 1,154 1,018 1,209 1,195 1,306 1,440
2) -0,510 -0,164 0,031 -0,431 0,293 0,062 -0487 -0552 -1254 -1,111 -0,256 -0,086 -0,695 -0,091 0,001 0,202 -0,012

Fuente: Elaboracién propia a partir del Anuario Estadistico de Espafia (INE), afios 1990 a 1997.

Si ponemos el periodo 1998-2001 en relacion el periodo 1994-1997

(cuadro 8), observamos que el papel destacado de los desplazamientos cortos

se resiente y que la contribuciéon de los desplazamientos largos se vuelve

positiva en un gran nimero de regiones.

El mayor impulso procedente de los desplazamientos largos lo recibe

Andalucia por parte de castellano-manchegos, baleares y extremefos.

. . . D
Cuadro 8: Matriz causativa constante por la derecha, C"1994.97-1998 2001

Andal. Arag. Astur. Balear. Canar. Cant. C.LaM. C.Y L. Catal. C.Val. Extrem. Galicia Madrid Murcia Navarra P.Vasco Rioja
Andal. 0,988 0,002 0,000 0,065 0,033 -0002 -0,006 -0,002 -0,075 0,026 0,001 -0,005 -0,026 0,005 0,000 -0,004 0,000] 1
Arag. 0,053 1,018 -0,003 0,016 0,021 0,021 0,014 0,016 -0,330 0,094 0,011 0,038 0046 0,006 -0,033 0,032 -0,019| 1
Astur. 0,016 0,007 0813 0,029 0,015 0,008 0,011 -0,047 0,024 0,070 0,000 0,004 0028 0,015 0,007 -0,003 0,000] 1
Balear. 0,159 0,001 0,003 0,824 -0,031 0,002 0,016 0,005 -0,010 -0,024 0,020 0,013 0032 -0012 0,002 0,000 0,001| 1
Canar. 0,080 0,001 0,008 0,008 0,764 0,004 0,001 0,005 0,041 0,004 0,007 0069 0006 -0005 0,002 0,003 0,000 1
Cant. 0,010 0,004 0,009 0,010 -0,005 0,899 -0,003 -0,015 -0,017 0,025 0,002 -0,003 -0,008 0,003 0,012 0,064 0,014| 1
C.LaM.| 0,159 0,013 0,008 0,092 0,102 0,006 0,756 0,018 0,085 0,016 0,023 0046 -0,362 -0,014 0,020 0,029 0,003| 1
C.YL. 0,052 -0,005 0,010 0,037 0,027 -0013 -0,027 0,969 0,005 0,038 0,010 0,016 -0,128 0,000 0,020 -0,013 0,001] 1
Catal. -0,040 -0,003 -0,002 -0,005 -0,012 -0,002 -0,002 -0,006 1,100 -0,010 -0,001 -0,007 -0,001 -0,004 -0,002 -0,004 0,000| 1
C. Val. -0,011 0,002 0,002 0,008 0,001 -0,001 0,002 0,001 0,002 0989 -0001 0,004 0023 -0021 -0,001 -0,001 0,000] 1
Extrem. | 0,124 0,021 0,017 0,167 0,082 -0,002 -0,026 -0,032 -0,027 0,159 0,578 0,044 -0214 0,051 0,019 0,028 0,010| 1
Galicia 0,012 0,003 0,002 0,040 0,096 -0001 -0,002 -0,002 -0,001 0,012 0,000 0852 -0,010 -0,005 0,002 0,001 0001| 1
Madrid | -0,122 -0,005 -0,006 -0,057 -0,063 -0,004 0,090 -0,011 -0,008 -0,032 -0,012 -0,034 1,301 0,002 -0011 -0,026 -0,002| 1
Murcia | 0,027 -0,007 -0,002 -0,015 -0,097 0,000 0,032 -0,004 0,016 0,041 0,016 -0,059 0,018 1,001 0,027 0,001 0,006| 1
Navarra | 0,019 -0,001 0,007 0,005 0,012 -0,032 -0,004 0,002 0045 0,011 0,002 0,004 -0010 0,006 1,002 -0,062 -0,006] 1
P. Vasco | -0,062 -0,014 -0,007 -0,027 -0,033 0,162 -0,007 -0,004 -0,002 -0,023 -0,004 -0,018 0,006 -0,007 -0,018 1,086 -0,027] 1
Rioja 0,003 0,038 -0,020 -0,010 -0,133 -0,155 0,019 -0,038 0,027 0,011 -0,009 0,000 0041 0,012 -0,015 -0,058 1,288| 1
(1)+(2) | 1,466 1077 0839 1,188 0,778 0,890 0,864 0854 0876 1,406 0646 0966 0,740 1,033 1,036 1,072 1,269
1) 0,988 1,018 0813 0,824 0,764 0,899 0,756 0969 1,100 0989 0578 0852 1,301 1,001 1,002 1,086 1,288
) 0,478 0,059 0,026 0,364 0,014 -0009 0,08 -0,115 -0,224 0417 0,068 0,114 -0,561 0,032 0,034 -0,014 -0,019

Fuente: Elaboracion propia a partir del Anuario Estadistico de Espafia (INE), afios 1994 a 2001.

Las dos autonomias espafiolas mas perjudicadas por la menor afluencia de

inmigrantes de otras autonomias son Madrid y Catalufia. En el caso de Madrid,

sucede algo similar

al

periodo anterior.

Las

regiones tradicionalmente
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expulsoras de emigrantes (las dos Castillas y Extremadura) se contagian del
buen ritmo de crecimiento de sus economias y frenan sus salidas. La matriz
causativa constante por la izquierda permite confirmar esta pauta de

comportamiento migratorio, sefialada por Puyol (1997).

. . . . . |
Cuadro 9: Matriz causativa constante por la izquierda, C'1994,97-1998 2001

Andal. Arag. Astur. Balear. Canar. Cant. C.LaM. C.Y L. Catal. C.Val. Extrem. Galicia Madrid Murcia Navarra P.Vasco Rioja

Andal. 1,012 0,010 -0,005 0,099 -0,055 0,008 -0,136 -0,040 -0,023 0,043 -0,116 -0,002 0,232 -0,033 -0,003 -0,010 0,019
Arag. 0,010 1,027 -0,015 0,041 -0,046 0,015 -0,193 -0,063 -0,029 0,065 -0,103 0,001 0,327 -0,044 -0,024 0,012 0,019
Astur. 0,008 0,006 0,805 0,078 -0,032 0,032 -0,195 -0,076 0,019 0,073 -0,111 0,008 0,377 -0,025 0,002 0,009 0,023
Balear. 0,189 0,010 -0,003 0,865 -0,077 0,011 -0,103 -0,041 0,009 0,045 -0,082 0,006 0227 -0,066 -0,003 -0,004 0,017
Canar. 0,172 0,006 0,001 0,043 069 0,017 -0,141 -0,046 0,004 0,041 -0,076 0,065 0,263 -0,066 -0,001 0,004 0,010
Cant. 0,002 -0,005 -0,018 0,046 -0,059 0,945 -0,181 -0,137 0,015 0,049 -0,123 -0,015 0,346 -0,021 -0,020 0,148 0,030
C.LaM.|-0,002 0,013 -0,010 0,063 -0043 0,006 0488 -0,085 0,035 0,083 -0188 -0018 0,689 -0,041 -0,001 -0,003 0,017
C.YL. 0,007 -0,008 -0,023 0,061 -0,045 0,022 -0,200 0,894 0,024 0,054 -0,157 -0,012 0,377 -0,032 0,000 0,006 0,030
Catal. -0,066 -0,015 -0,006 0,042 -0,022 0,004 -0,139 -0,049 1,114 0,034 -0,105 -0,016 0,244 -0,032 -0,004 0,003 0,013
C. val. 0,016 0,011 -0,006 0,049 -0,039 0,007 -0,252 -0,053 0,017 1,076 -0,090 -0,006 0,373 -0,111 -0,002 -0,002 0,013
Extrem. | 0,060 0,013 -0,008 0,129 -0,042 0,010 -0,241 -0,056 0,051 0,036 0402 -0016 0,615 -0,008 -0,004 0,037 0,023
Galicia | 0,004 0,002 -0,009 0,100 0,031 0,014 -0,128 -0,050 0,015 0,039 -0,076 0,855 0,236 -0,056 -0,001 0,009 0,013
Madrid | -0,027 0,007 -0,014 0,058 -0,053 0,007 -0432 -0,108 0,040 0,051 -0,247 -0,026 1,754 -0,027 -0,003 -0,001 0,020
Murcia | 0,029 -0,002 -0,004 0,046 -0,066 0,007 -0,177 -0,051 0,013 0,061 -0,098 -0,019 0,313 0,928 0,004  -0,010 0,024
Navarra | 0,006 -0,014 -0,008 0,030 -0,045 0,034 -0,152 -0,056 0,017 0,041 -0,097 -0,001 0,250 -0,005 0,957 -0,097 0,140
P. Vasco | -0,007 -0,014 -0,032 0,043 -0,057 01111 -0,169 -0,131 0,030 0,042 -0171 -0,023 0,337 -0,023 -0,022 1,070 0,016
Rioja 0,004 -0,034 -0,019 0,035 -0,072 0,032 -0,179 -0,123 0,014 0,041 -0,130 0,000 0,332 -0,018 -0,113 -0,114 1,344

PR PRPPRPPRPRRPRPRPRPERPRPRRERREREPR

(1)+(2) | 1,416 1,014 0630 1,827 -0,027 1,281 -25530 -0,274 1,365 1,875 -1569 0,781 7,292 0,330 0,761 1,056 1,771

1) 1,012 1,027 0805 0865 069 0945 0488 0894 1114 1076 0402 0855 1,754 0,928 0,957 1,070 1,344
2) 0,404 -0,013 -0,175 0,962 -0,722 0,336 -3,018 -1,168 0251 0,799 -1,971 -0,073 5,538 -0,597 -0,196 -0,013 0,428

Fuente: Elaboracion propia a partir del Anuario Estadistico de Espafia, afios 1994 a 2001.

En el cuadro 9 se observa que Castilla-La Mancha (-2,530), Extremadura (-
1,569) y Castilla y Ledn (-0,274) son, junto con Canarias, los Unicos territorios
autonémicos que pierden poder de expulsiébn de emigrantes. Si nos fijamos en
la columna obtenida para Castilla-La Mancha, advertimos que las salidas hacia
todas las regiones espafiolas se aminoran, especialmente hacia Madrid (-0,432)
y la Comunidad Valenciana (-0,252). La movilidad hacia municipios del propio
territorio es la Unica en esquivar ese efecto. En sentido opuesto, las poblaciones
de Madrid, la Comunidad Valenciana y Baleares no ven menguada su movilidad

hacia ninguna region espariola.

7. Conclusiones

Una correcta aplicaciéon de las Cadenas markovianas al analisis de la
movilidad geogréafica deberia valorar a priori hasta qué punto el supuesto de
homogeneidad temporal es consistente. Asimismo, el efecto de las
dependencias interregionales sobre el poder de captacion de inmigrantes y la
capacidad para retener poblacion es una cuestion demasiado relevante como

para dejarla pasar inadvertida. En nuestro estudio de la dinamica migratoria
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interior en Espafia desde el afio 1986 hasta el afio 2001, hemos obtenido
evidencia de la presencia de cambios estructurales que, aunque de reducida
entidad, nos ha motivado a relajar el supuesto de homogeneidad temporal a

través del método de Matrices Causativas Constantes.
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