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Resumen

El objetivo de este trabajo es revisar algunos de los modelos matematicos pro-
puestos para estudiar los fenémenos migratorios. Nos centraremos en aquellos
modelos que estudian las migraciones humanas. Para ello, clasificaremos los
modelos en cuatro grupos: modelos de Markov, modelos gravitatorios, modelos
econémicos y modelos basados en la ecuacién maestra.

A continuacién, trataremos el modelo de radiacién para migracién humana,
un modelo basado en los procesos de emisién y absorcién. Se propuso con el
fin de evitar las limitaciones de los modelos gravitatorios. Veremos que este
modelo permite predecir los flujos migratorios entre dos regiones conociendo la
poblacion y el numero total de emigrantes de ambas. También veremos el mo-
delo de radiacion generalizado, para tener en cuenta otros factores no econémicos
que influyen en la decisiéon de migrar.

Estos dos tltimos modelos los utilizaremos para realizar una simulacién. En
ella buscaremos predecir los flujos migratorios de este ano entre las provincias
espanolas y compararemos los resultados obtenidos por ambas.

Palabras clave: modelos de Markov, modelos gravitatorios, modelos econémicos,
modelos basados en la ecuacién maestra, modelo de radiaciéon, modelo de ra-
diacién generalizado

Abstract

The aim of this project is to review some of the mathematical models proposed
to study migratory phenomena. We will focus on models which study human
migrations. To do it, we will classify the models into four groups: Markov mo-
dels, gravitational models, economic models and models based on the master
equation.

Then we will address the radiation model for human migration, a model based
on emission and absorption processes. It was proposed in order to avoid the
limitations of gravitational models. We will see that this model allows us to
predict migratory flows between two regions knowing the population and the
total number of emigrants from both. We will also see the generalized radiation
model, to take into account other non-economic factors that influence in the
decision of migrate.

The last two models will be used to perform a simulation. In it we will seek to
predict the migratory flows between the Spanish provinces and we will compare
the results obtained by both.

Keywords: Markov models, gravitational models, economic models, models
based on master equation, radiation model, generalized radiation model



Indice

1

2

Introduccién

Revision de los modelos matematico mas utilizados

2.1 Modelosde Markov . . . . . .. ... .. ... ... .. ... ...
2.1.1 Modelo Mover-Stayer . . . ... ... ... ... ....
2.1.2 Modelo de MCFarland . . . . . ... ... ... ......

2.2 Modelos gravitatorios . . . . ... ... oL 0oL
2.2.1 Modelode Zipf . . . . . ... oo
2.2.2  Modelos de interaccién espacial . . . . .. ...

2.3 Modelos econdmicos . . . . . . . ...
2.3.1 Modelo de Todaro . . ... ... ... ... ... .....
2.3.2 Modelode Cross . . . . ... ... ... ... ... ...

2.4 Modelos basados en la ecuaciéon maestra . . . . . ... ... ...

Modelo de radiacién para migracién humana
Simulacién
Conclusién

Bibliografia

95

O © 0000 O U

16

32

33



1 Introduccion

La migracién es un fenémeno producido por el desplazamiento de individuos o
grupos de individuos de su lugar de origen a otro motivados por diversos fac-
tores. Podemos dividirlas en migraciones humanas o migraciones animales. En
este trabajo nos centraremos en el primero de los dos.

La migracién humana es un fenémeno demografico que ha estado siempre pre-
sente a lo largo de nuestra historia, motivado por causas econémicas, politicas
o bélicas entre otras. Estos desplazamientos han tenido y tienen consecuencias
positivas y negativas tanto en el lugar de origen como en el lugar de destino
pero no posee la claridad conceptual de otros fenémenos demograficos como los
nacimientos y las muertes, por lo que su estudio es muy complejo. Es por ello
por lo que muchos investigadores de diversas disciplinas se han interesado en
buscar explicacién a este comportamiento obteniéndose como resultado teorias
sobre la migracién desde diversos puntos de vista.

En primer lugar, realizaremos una revisién de modelos matematicos que se uti-
lizan para el estudio de los fenémenos migratorios. A estos modelos podemos
clasificarlos en cuatro bloques: modelos de Markov, modelos gravitatorios, mo-
delos econémicos y modelos basados en la ecuacién maestra.

Después nos centraremos en el modelo de radiaciéon, un modelo basado en los
procesos de emisién y absorciéon de radiaciéon y en los mismos principios que
los modelos gravitatorios pero que no presenta las limitaciones de estos tltimos.
Ademis, trataremos el modelo de radiacién generalizado en el que se consideran
otros factores, no solo econémicos, como la calidad de vida.

Aplicaremos seguidamente el modelo de radiacién y el modelo de radiacién
generalizada para realizar una simulaciéon y ver cémo estiman estos modelos
los flujos migratorios en diversos casos y compararemos los resultados obtenidos
para ver las similitudes y diferencias observables en ellos.



2 Revision de los modelos matematico mas uti-
lizados

En esta seccién haremos un repaso de algunos de los modelos utilizados para el
estudio de migraciones humanas. Como hemos dicho antes, estos modelos los
podemos separar en cuatro bloques: modelos de Markov, modelos gravitatorios,
modelos econdémicos y modelos basados en la ecuacion maestra.

2.1 Modelos de Markov

Los modelos de Markov reciben su nombre por estar basados en las cadenas de
Markov, por lo que antes de hablar de estos modelos repasamos algunos con-
ceptos de las cadenas de Markov que se utilizan en ellos (nos basamos en [9] y

11)).

Una cadena de Markov es un proceso estocastico discreto, es decir, una colecciéon
de variables aleatorias { X, : n > 0} que toman valores en un conjunto S dis-
creto que se llama espacio de estados y que satisfacen la propiedad de Markov

P{ Xyp1=ap1|Xo =20, X1 = 21,..., Xy, = 20},

es decir, que la probabilidad de que se produzca un evento depende tinicamente
del evento inmediatamente anterior.

La funcién de masa de cada variable aleatoria X,, se denota por
pi(n)=P{ X, =14} ,i>0,¥n >0

La probabilidad de transicién del estado i al estado j se define como la proba-
bilidad de que el proceso se encuentre en el estado j condicionada a que en el
instante anterior estaba en el estado i, es decir, p;j(n) = P{ X,,41 = j| X, =i} .
Si estas probabilidades no dependen del instante de tiempo n, entonces se dice
que la cadena de Markov es homogénea. En este caso, la probabilidad de tran-
sicién se denota p;;.

A partir de ahora suponemos que trabajamos con cadenas de Markov homogéneas.
La matriz de transicién de una cadena de Markov es la matriz cuyos elementos
son las probabilidades de transicién y se denota por P = (p;;). Esta matriz es
estocdstica pues verifica que p;; > 0 y que cada fila de la matriz es una dis-
tribucién de probabilidad, es decir, > jesPij = 1.

Las probabilidades de transiciéon de ir del estado i al estado j en n pasos se
(n
j
de la matriz de transicién en n etapas que se denota P(™. Esta matriz verifica
en general:

denota por p ) = P{ X, = j|Xo=1i} . Estas probabilidades son los elementos

P(n) — pn

(s), (n—s

Las Ecuaciones de Chapman-Kolmogorov pl(?) = Ziozlpik D ),O <s<n
son la relacién entre las probabilidades de transicién en n y (n-s) pasos.



Por otro lado, dada la matriz de transicién en n pasos P(™ nos interesa analizar
su comportamiento cuando n tiende a infinito. Si este limite existe, entonces
llamamos a la matriz limite

H = lim P™ = (h;;),

n— oo

donde h;; = nlgrgo pz(;l) verificando que 0 < hy; <1y Zj hij = 1.

Si las filas de esta matriz son idénticas y sabiendo que pl(-?) =P{ X, =jlXo=1}
entonces la matriz limite es independiente de la distribucién inicial y en este caso
recibe el nombre de matriz de equilibrio a la que denotamos m = (m; ;) = (hy;).

De entre todos los modelos de Markov, nos centraremos en el modelo Mover-
Stayer y en el modelo de MCFarland. Para ambos modelos nos basaremos en

[4].

2.1.1 Modelo Mover-Stayer

El modelo Mover-Stayer fue desarrollado por Blumen, Kogan y MCCarthy en
1955. Parte de dos supuestos:

1. En cada estado i del espacio de estados S, la poblacion estd dividida en
dos grupos. En el primero se encuentran los individuos con probabilidad
nula de migrar a los que denominan Stayers, en proporcién «;, y en el
segundo grupo se encuentran los individuos con alguna probabilidad de
migrar a los que llaman Movers, en proporcién 1 — a;.

2. La posicién del grupo Movers sigue en cada instante de tiempo una cadena
de Markov discreta y homogénea en el tiempo.

De acuerdo con estos dos supuestos, el modelo se trata de una mixtura de dos
cadenas de Markov independientes, una degenerada con la identidad como ma-
triz de transicién y la segunda una cadena de Markov homogénea y discreta en
el tiempo con matriz de transicion M.

Teniendo en cuenta todo lo anterior, la matriz de transicién en un paso es-
perada para la poblacién viene dada por:

P=a+({I-a)M,

donde a es una matriz diagonal cuyos elementos son la proporciéon de Stayers
en cada estado.

Ademsds, sabiendo que la cadena de Markov que caracteriza al grupo de los
Movers es homogénea en el tiempo entonces la matriz de transicién en n pasos
esperada para la poblacién se obtiene como:

P=a+{—-a)M"

Este modelo ha dado paso a todos los estudios dedicados a la relajaciéon del
supuesto markoviano de homogeneidad de la poblacién y es un caso particular
del modelo de McFarland que veremos a continuacién.



2.1.2 Modelo de MCFarland

El modelo de MCFarland (1970) surge como propuesta de relajacién a la hipétesis
de homogeneidad de la poblacién. En este modelo se define una matriz de tran-
sicién para cada individuo independiente del tiempo, es decir, cada individuo
se mueve independientemente del resto siguiendo una cadena de Markov dis-
creta, finita y homogénea en el tiempo. Suponiendo que tenemos una poblacion
compuesta por q individuos y cada individuo c¢ tiene matriz de transicién P,
obtenemos la matriz de transicién en un solo paso esperada para la poblacién a
partir de la combinacién de las matrices de transicién de cada individuo:

siendo S, la matriz diagonal con S,, la proporcién de la poblacién que ocupa el
estado i en el instante inicial t = 0 tal que > ¢_, S. = 1.

Considerando todo lo anterior, tenemos entonces q cadenas de Markov inde-
pendientes, discretas, finitas y homogéneas en el tiempo. Como vimos antes, la
matriz de transiciéon en n pasos de una cadena de Markov homogénea verifica
en general que P = P" por lo que, para cada individuo ¢, la matriz de tran-
sicién en n pasos es igual a P'. Asi, podemos obtener la matriz de transicién
en n pasos esperada para la poblacién de forma similar al de un paso:

q
D(n)=>_S.P!
c=1

Teniendo de nuevo en cuenta que tenemos q cadenas de Markov independientes,
discretas, finitas y homogéneas en el tiempo, cada una de ellas da lugar a un
matriz de equilibrio. Para el individuo ¢ denotamos la matriz de equilibrio como
.. A partir de estas matrices, McFarland define la matriz de equilibrio esperada

para la poblacién como:
q
T = g ST
c=1

A diferencia de la matriz de equilibrio de cada cadena de Markov, las filas de
esta matriz no son iguales al depender de S..

El modelo se puede generalizar suponiendo que la poblacién esta agrupada en
grupos de acuerdo con alguna caracteristica demogréfica donde g es el nimero
de grupos homogéneos diferenciados con 1 < g < ¢q. Asi, si g = ¢ tendriamos el
modelo de McFarland como caso particular.

2.2 Modelos gravitatorios

Los modelos gravitatorios reciben su nombre por estar basados en la ley de
gravitacion universal de Newton. Estos modelos tienen como objetivo explicar
el motivo por el que los movimientos ocurren segin lo observado.



2.2.1 Modelo de Zipf

Basandonos en [2], este modelo fue propuesto por George K. Zipf (1946). Supone
que el nimero de migrantes que se desplazan entre dos regiones es directamente
proporcional al producto de las poblaciones de ambas regiones e inversamente
proporcional a la distancia que las separa. De esta forma, sea P; la poblacién
de la region i, P; la poblacién de la regién j, D;; la distancia entre las dos
regiones y K la fuerza de atraccién de la regién de destino, entonces el niimero
de migrantes M;; es:

PP,

D

A partir de este modelo se realizan modificaciones en las que consideran otros
factores que influyen en las decisiones de migrar, aunque en ellas solo se consi-
deran las relaciones entre las regiones de origen y destino sin tener en cuenta el
resto.

M; =K

j

2.2.2 Modelos de interacciéon espacial

Estos modelos se utilizan para estudiar las relaciones de los movimientos de
personas que tienen lugar en el espacio como consecuencia de un proceso de
toma de decisiones. Veamos la Teoria de los movimientos que es un modelo
de interaccién espacial muy general propuesto por Alonso(1978) y las cuatro
familias de modelos de interaccién espacial de Wilson (1980) basdndonos en [2]

y [8]-
En la Teoria de los movimientos, los flujos dependen de cinco factores:

1. El primero esté relacionado con las caracteristicas de los lugares de origen
y lo denotamos como V;

2. Elsegundo estéa relacionado con las caracteristicas de los lugares de destino
y lo denotamos como W

3. El tercero estd relacionado con la facilidad de movimiento entre las re-
giones de origen y de destino. Puede medirse como la inversa del coste
de desplazamiento, del tiempo de desplazamiento o de la distancia, siendo
este ultimo el mds utilizado. Lo denotamos como Fj;

4. El cuarto esté relacionado con las oportunidades alternativas disponibles
en el lugar de origen y lo denotamos como A;

5. El quinto estd relacionado con el grado de competencia existente en el
lugar de destino y lo denotamos como B;

Estos dos ultimos factores se definen como:

Ai = Z B]fj_lkaik
k

B;=> AYT'WiFy
k

donde «; y B; son pardmetros que indican la respuesta de las regiones a los
efectos del sistema y se esperan que estén entre 0 y 1.



Con todo lo anterior, se modelan los flujos entre regiones como
i—1 Bi—1
T = A7 ViB;" W;Fi

A partir de los flujos podemos definir O; = Zj T;; = A" V; como el flujo total
emitido por cada lugar de origen y D; = >, T;; = ij W; como el flujo total
recibido en cada lugar de destino.

Posteriormente, Wilson introdujo cuatro familias de modelos de interaccién es-
pacial en funcién de las restricciones:

1. Modelos no restrictivos o modelo de interaccién tradicional (no se conocen
ni los Ol ni los Dj)i Tij = V;W]FZ]

2. Modelos con restriccién en el origen (conocemos O;): T;; = Ai_IOinFij
3. Modelos con restriccién en el destino (conocemos D;): T;; = Bj_lviDj Fij
4. Modelos con doble restriccién (conocemos O; y D;) : T;; = A; B;O0;D; F;;

Estos modelos se pueden obtener como caso particular del modelo de la Teoria
de los movimientos tomando como valores de a y S el 0y 1:

1. Si @ = 8 =1 tenemos el modelo de interaccién tradicional.
2. Sia=0y =1 tenemos el modelo con restriccién en el origen.
3. Sia=1y 8 =0 tenemos el modelo con restriccién en el destino.

4. Si o = 8 = 0 tenemos el modelo con doble restricciéon.

2.3 Modelos econémicos

Los modelos econémicos son aquellos que intentan explicar las migraciones desde
un punto de vista fundamentalmente econémico. Nos centraremos en el modelo
de Todaro y en el modelo de Cross baséndonos en [6] y [1] respectivamente.

2.3.1 Modelo de Todaro

Segun este modelo, la decisién de migrar de dreas rurales a urbanas esta rela-
cionada con dos variables: la diferencia de ingreso real entre la zona rural y la
urbana y la probabilidad de obtener un trabajo en la zona urbana. Ademas, el
modelo parte de cuatro supuestos:

1. El cambio porcentual en la fuerza laboral como resultado de la migracion

durante cualquier periodo se rige por %(t) = F {W} JEF' >0,

donde S es el flujo de mano de obra procedente de la zona rural hacia
la zona urbana, S es la cantidad de mano de obra existente en la zona
urbana, V,(t) y V;(t) es el valor presente de renta real esperada a lo
largo del horizonte temporal en la zona urbana y rural en el periodo t
respectivamente.

2. El horizonte de planificacién para cada trabajador es idéntico.



3. Los costes fijos de la migracién son idénticos para todos los trabajadores.

4. El factor de descuento es constante durante el horizonte de planificacién
e idéntico para todos los migrantes.

Dados estos supuestos el modelo se formula de la siguiente manera:

V,(0) = /t :) Yo (t)e—"tdt

n
Vul0) = [ plt)Yalt)eat - C(0),
t=0
donde Y,.(t) es el ingreso rural real neto esperado en el periodo t, Y, (t) es el
ingreso urbano real neto esperado en el periodo t, r es el factor de descuento
que refleja el grado de preferencia temporal de consumo del trabajador rural,
C(0) es el coste fijo inicial de la migracién y reubicacién en la zona urbana y
p(t) es la probabilidad de tener trabajo en la zona urbana en el periodo t. Esta
probabilidad esté relacionada con la probabilidad de ser seleccionado entre los
trabajadores del grupo en el periodo t (7(t)) de la siguiente forma:

p(0) = =(0),

p(t) = p(t = 1)+ [1 = p(t = Dx(t) = 7(0) + Y _«(t) [J(1 = =(5)
i=1 §=0
Se define 7 (t) = %, donde v = A — p, siendo A y p la tasa de crecimiento
de produccion industrial y de productividad laboral respectivamente, y
N(t) = Noe"t es el empleo total en la zona urbana en el periodo t.

2.3.2 Modelo de Cross

En este modelo solo se consideran dos zonas, la zona rural donde el salario es W,
v la zona urbana donde habréd dos trabajos, uno en el sector moderno donde el
salario es W, y otro trabajo en el que el salario es Wy. Los salarios verifican que
Wy > W, > Wy. Ademés, la probabilidad de encontrar un trabajo en el sector
moderno es ¢; v depende de factores como la edad del trabajador o el tiempo
de permanencia en la zona urbana. El trabajador individual i se encontrara en
el sector urbano durante el periodo t con una probabilidad P} y en el sector ru-
ral con una probabilidad 1— P}. Esta probabilidad se obtendra de la experiencia.

Sea «; (W) la tasa de aprendizaje en funcién de la magnitud del salario. Esta
funcién verifica que:

1. 0 < CYZ(W) <1
2. af(W) >0
3. al/(W) <0

Conociendo la tasa de aprendizaje obtenemos la probabilidad de estar en la zona
urbana en el periodo t+1 considerando las tres posibles situaciones en la que se
puede encontrar el trabajador:



1. Si el trabajador i estd en la zona urbana y encuentra trabajo en el sector
moderno, entonces P} | = P} 4+ a;(W,)(1 — Py)

2. Si el trabajador i estd en la zona urbana y no encuentra trabajo en el
sector moderno, entonces Pf,; = P} 4 a;(Wy)(1 — P})

3. Si el trabajador i estd en la zona rural entonces Pf,, = Pf(1 — o (W,))

Cada una de las situaciones se da con probabilidad Pig;, P}(1 —¢;) vy (1 — P})
respectivamente.

Como consecuencia de estas tres relaciones tenemos que el valor esperado de

P}, viene dado por:
E[P{1] = P + P{(1 = P})(qici(Wa) + (1 = ;)ei(Wo) — evi(W:))

Suponiendo que N es el total de la poblacién, tenemos que la poblacién esperada
para el periodo t en la zona urbana serd S(t) = Ziil P} y para el periodo t+1

serd S(t+1) = Zf\il E[P} ]

La migracion esperada es la diferencia entre la poblacion esperada en el pe-
riodo t+1 y la poblacion esperada en el periodo t, es decir,

N
M(t) = S(t+1)=5(t) = Y Pi+P{(1=P))(aici(Wa)+(1—g) s (Wo) —as (W)

—SN P =N P = P (gica(Wa) + (1 — gi) o (Wo) — ai(W;,))

Siempre que el salario urbano esperado sea mayor que el salario rural entonces
M(t) > 0.

2.4 Modelos basados en la ecuacion maestra

Estos modelos se emplean para describir fenémenos, aunque no estén en equili-
brio. Para ello se utiliza la ecuacion maestra. La ecuacién maestra migratoria es
una ecuacién diferencial estocdstica que nos permite estudiar cémo evoluciona
la distribucién de probabilidad de la poblacién del sistema. Estudiaremos estos
modelos basdndonos en [2] y [3].

Sean n = (n1,na,...,nr)" la distribucién poblacional en un tiempo dado, donde
n; es la poblacién en la regién i, P(n;t) la probabilidad de que se dé el estado
n en el perfodo t y W(n/m;t) la tasa de transicién desde el estado m al estado
n por unidad de tiempo definida como:

0
W(n/m;t) = @P(n;t + At/m;t)|at=o0

Entonces, se define la ecuacién maestra como:

& P(nit) = 3 (W /ms )P ) — W m /s ) P 1)

m#n

10



Los cambios que se producen en el sistema se deben a las migraciones, a las
que dividimos en migracién interna (Mint) y migracién externa (Mext), y al
crecimiento natural (Cn) de la poblacién. Teniendo esto en cuenta, podemos
descomponer la ecuacién maestra migratoria como sigue:

ro=[aroe] = fareol,, el

Denotamos la tasa de transicién de la regién i a la regién j por W;;. En mi-
graciones interiores, migraciones exteriores y crecimiento natural, estas tasas se
obtienen de distinta manera. Antes de ver cada una por separado definimos la
tasa de transicién individual y las funciones de utilidad.

La tasa de transicion individual por unidad de tiempo desde el estado i al estado
j se define como ¢;;(t) = lima;—g M donde P;;(t, At) es la probabilidad
de transicién de la regién i a la regién j durante el intervalo de tiempo [¢, t + At].
Para migracién exterior, se denota como ¢g;(t) cuando la transicién se produce
desde la region exterior a la regién j 6 ¢;g(t) cuando vamos de la regién i a la
regién exterior.

Estas tasas se pueden expresar en funciéon de las llamadas funciones de uti-
lidad w;, las cuales caracterizan la atraccién de cada regién, cumpliendo tres
condiciones:

1. Ser positivas
2. Ser g;; > qj; siu; > u;
3. Ser una funcién monétona no decreciente de (u; — u;)

Hay tres expresiones que se utilizan:

1. gi; = exp(uj — u;)

2. qij = exp (Z—i)

3. qij = Zf”
Las tasas de transicién individual pueden incluir factores que reflejan efectos
economicos, sociales o de distancia geografica. En ese caso, sus expresiones se
multiplican por un factor de movilidad v;;(¢) que normalmente es simétrico. El
factor de movilidad se puede descomponer como v;;(t) = vo(t) fi;, donde vy(t)
es el factor de movilidad global y f;; es un término que depende de los estados
origen y destino y es posible que también del tiempo. Este tltimo término se
puede relacionar con variables explicativas como la distancia econémica o geo-
grafica.

Por otro lado, a las funciones de utilidad las podemos descomponer en la suma
de dos términos, uno dependiente del tamatio (s;) y otro que indica las prefe-
rencias independientes del tamano (¢;). Entonces:

ui(nist) = si(nist) + 0;(t)
Existen varias posibilidades sobre la forma de s;(n;;t) quedando la funcién de

utilidad como:

11



1. wi(ng;t) = kng(t) + onZ(t) + 6:(t)

A los pardmetros {J, k, o} se les conoce como pardmetros de tendencia del sis-
tema, siendo k£ > 0 el pardmetro que representa la tendencia de la poblacién
a concentrarse y o el pardmetro que recoge todos los factores que dependen
de las interacciones entre individuos de la regién conocido como parametro de
saturacion.

Vemos ahora las expresiones de la tasa de transicién de la regién i a la regién j
en los distintos casos:

e En migraciones interiores podemos expresar la tasa de transicion como
Wii(n) = Wij(ni,nj) = ¢;j(t)n;. Por lo visto antes, para estas tasas de
transiciéon se han propuesto tres modelos:

L. Wij(ni,ng) = nvij(t)exp(uj(nj1) — ui(ni))

2. Wij(ni,ny) = nviy (Heap (1105

3. Wij(ﬂi,n]’) = niuij(t)%
Observamos que la funcién de utilidad de la regién i dependen de la
poblaciéon que hay en esa regiéon antes de la migracién y la funcién de
utilidad de la regiéon j depende de la poblacién que hay en esa region
después de esa migracion.

e En migraciones exteriores se puede expresar como:
— Wig = ¢;g(t)n} donde n} es el nimero de personas de la regién i que
hay en la regién exterior.
— Wgi = qri(t)n}* donde n}* es el nimero de personas de la regién

exterior que hay en la region i.

e En el crecimiento natural distinguimos la tasa de transicién de nacimientos
Wi (n) = B;(t)n; y la tasa de transicién de muertes W, (n) = pu;(t)n;,
siendo f; y u; las tasas de nacimiento y muerte por unidad de tiempo
respectivamente.
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3 Modelo de radiacion para migracion humana

Los modelos gravitatorios vistos anteriormente presentan una serie de limita-
ciones a pesar de su uso generalizado. Algunas de estas limitaciones son:

1. No puede predecir la movilidad en regiones donde no tenemos datos.

2. Carece de orientacion tedrica por lo que se usan hasta nueve parametros
para ajustar los datos empiricos.

3. Predice que el nimero de desplazamientos aumenta sin limite a medida
que aumenta la poblacién de destino, sin tener en cuenta que el nimero
de migrantes no puede superar al de la poblacién de su lugar de origen.

Motivados por estas limitaciones proponen (en [7]) un modelo denominado mo-
delo de radiacién basado en los mismos principios que los modelos gravitatorios,
pero sin estas limitaciones. Este modelo se basa en los procesos de emision y
absorcién de radiacién, de ahi su nombre.

En los procesos de emisiéon y absorcion, las particulas se emiten desde una
ubicacion dada y tienen una probabilidad de ser absorbidas por las ubicaciones
que las rodean. Podemos definir estos procesos siguiendo dos pasos:

1. Suponemos que en la ubicacién i hay un total de m; particulas. De esta
ubicacién se emiten algunas de estas particulas (X), a las que asociamos
un valor que representa el umbral de absorciéon. A este valor lo denota-
mos por z4 y se define como el méximo nimero obtenido después de m;
extracciones aleatorias de una distribucién p(z). Asi, las particulas emiti-
das por las localizaciones més pobladas tendran un umbral de absorcién
mayor en promedio que las particulas emitidas por localizaciones menos
pobladas.

2. Tomamos ahora una ubicacién vecina j, donde hay un total de m; particulas
y asociamos a las mismas particulas emitidas por la ubicacién i otro valor
que representa la absorbencia que tiene j. A este valor lo denotamos 2% y
lo definimos como el méximo niimero obtenido después de m; extracciones
aleatorias de la misma distribucién que antes, p(z). De igual forma que el
umbral de absorcién, la absorbencia serd mayor en promedio en aquellas
zonas donde haya més poblacién. Ademas, las particulas serdn absorbidas
por las localizaciones més préximas.

Siguiendo estos mismos pasos y suponiendo que las ubicaciones son las zonas
entre las que se producen las migraciones, que el nimero total de particulas es
la poblacién de estas y que las particulas emitidas son las personas que piensan
desplazarse en busca de mejores oportunidades, obtenemos los flujos de mi-
gracion entre las distintas zonas. Ademas, teniendo en cuenta todo lo anterior,
las personas migraran a zonas proximas a su lugar de origen cuya absorbencia
sea mayor que el umbral de absorcion.

Podemos predecir los flujos de migracién entre dos zonas calculando la proba-
bilidad de que una persona de la zona i con poblacién m;, se desplace a la zona
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j con poblacién m;, conociendo la poblacién s;;, situada en el circulo de centro
la zona i y radio la distancia entre i y j sin contar con la poblacién de ambas:

Py = P(ma,my., ;) = / d=Pp, () Pay, (< 2)Por, (> 2)
0

donde:

dP,,. z ms
L Py (2) = 520 = ip(< o)™

sea igual a z.

’1%? es la probabilidad de que 2%

2. Py, (< z) = p(< 2)% es la probabilidad de que el maximo valor después

de s;; extracciones aleatorias de p(z) sea menor que z.

3. Py, (>2)=1-p(< 2)™ es la probabilidad de que ). sea mayor o igual
que z.

Entonces

(<2)

o0
d
pij = P(1|m;, mj, s;5) = mi/ dzp(< z)"“'_l pdz p(< 2)%9 (1—-p(< 2)™) =
0

*© dp(< z e —1t-55s s 8 —
=i [ as T e (< syt
0

( 1 1 ) mim;
= M, —_ =
"\mitsy o mitsigtmg) o (mitsig)(mi+ s+ my)

Vemos que la probabilidad es independiente de la distribucién p(z) y es in-
variante al cambio de escala de la poblacién con el mismo factor. Adem4s,

m;m;
; Y ; (m; + sij)(mi + 845 + my)

Sea T; el numero total de personas que se marchan de la regién i, la probabilidad
de que exactamente T;; personas se desplacen a la regién j es:
)Ti*Tij

— 7! Tz‘j(l
T T T — TP TP

P(Tijlmi, my, sij)
que es una distribucién binomial con media
m;m;
(mi + si5)(mi + si5 +m;)

(Tij) = Tipi; =T,

Esta es la ecuacién fundamental del modelo de radiacién. Observamos que esta
ecuacién es independiente de la distancia y ademaés es libre de parametros.

Este modelo no es vélido para paises en desarrollo y tampoco considera a las
personas que migran por factores no econémicos. Por esta razén, en [15] pro-
ponen un modelo generalizado del modelo de radiacién para migracién humana
considerando un indice de urbanizacién U en lugar de usar la poblacién. En
este modelo se busca estudiar las migraciones motivadas por factores que no
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sean solo econdmicos, por lo que, considerando k factores se define el indice de

urbanizacién como:
U= § Wi fr
k

siendo wy, el peso del factor k (fy).

El indice de urbanizacion en el modelo de radiacién generalizada se utiliza de
forma analoga a la poblacién en el modelo de radiacién, quedando la ecuacion
fundamental del modelo generalizado de la siguiente forma:

U.U;
(Ui +vi)(Ui + vij + Uj)

(Tij) =T:

donde U; y U; son los indices de urbanizacién de las zonas iy j, y v;; es el indice
de urbanizacion total en el circulo de centro la regioén i y radio la distancia entre
la regién i y j sin contar con los indices de urbanizacién de ambas.

Debemos tener en cuenta que los factores que consideremos para calcular el
indice de urbanizacion no estaran en las mismas unidades, por lo que para
poder compararlas es necesario normalizarlas. Vemos a continuacién tres de los
métodos de normalizacién que podemos utilizar (de [15] y [16]):

1. El método Min-max toma el valor minimo y méximo y los desplaza a los

valores 0 y 1 respectivamente utilizando la ecuacién z/ = —Z="1n_
maxr—main

2. El método puntuacion z transforma los datos a una distribucién de media

0 y desviacién tipica 1 a través de la ecuacién z’ = z;i, donde T y ¢ son

la media y la desviacién estandar de los datos respectivamente.

3. Un tercer método posible es utilizar una funcién logistica o sigmoidea que
transforma los datos en valores entre 0 y 1. Esta funcién es 2’ = #,
donde t = zgi, es decir, primero normalizamos los datos con el método

de puntuacién z y después utilizamos la funcién logistica.

Con respecto a los pesos asociados a los factores, estos pueden ser cualquier
ntmero real. Dependiendo del valor que tome, podemos interpretar los pesos
de tres formas:

1. Si wg > 0 implica que el factor fi impulsa a las personas a migrar.
2. Si wy = 0 entonces el factor fi no influye en la decisién de migrar.

3. Si wg < 0 implica que el factor fi no impulsa a las personas a migrar.
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4 Simulacion

En esta seccién realizaremos una prediccion de las migraciones entre las distin-
tas provincias espanolas de este ano utilizando el modelo de radiacién visto en
la seccion anterior y después realizaremos lo mismo con el modelo de radiaciéon
generalizado también visto en la seccién anterior.

Para predecir los flujos migratorios con el modelo de radiacién, necesitamos
la poblacién total de cada provincia, la poblacién situada en los circulos de cen-
tro la regién de origen y radio la distancia entre la regién de origen y destino,
sin contar con la poblacién de ambas regiones y el niimero total de personas que
migran de cada provincia.

La poblacién total de cada provincia en el ano 2021 la obtenemos del Insti-
tuto Nacional de Estadistica (INE [10]).
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Figura 1: Histograma con la poblacién total en cada provincia espanola en el
ano 2021.
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Estas poblaciones las usaremos para calcular la poblacién situada en cada circulo,
pero antes necesitamos la distancia entre provincias. Estas distancias no son
faciles de conseguir directamente, por lo que para calcularlas tomamos las coor-
denadas de latitud y longitud de cada provincia de Google Maps y utilizamos
la férmula de Haversine.
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Figura 2: Puntos que representan las provincias en el mapa segin las coorde-
nadas tomadas.

La férmula de Haversine ([13]) es una ecuacién importante en la navegacion
que proporciona las distancias entre dos puntos en una esfera a partir de las
longitudes y latitudes:

2 2
d = 2rarcsin \/<SWM> + cos(¢1)cos(¢2) (sz’n—w2 - 101) )

2 2

donde (¢1,%1) v (P2, 12) son la latitud y longitud de los puntos respectivamente,
y 1 es el radio de la Tierra (6371 km).

Una vez calculadas todas las distancias entre provincias vemos la poblacién
que hay en cada circulo. Para ello, tomamos la distancia entre la provincia de
origen y de destino y vemos cuales de las provincias (sin tener en cuenta las
de origen y destino) se sitian a igual o menor distancia respecto a la provin-
cia de origen. De esta forma, la poblacién que hay dentro del circulo serd igual
a la suma de la poblacion total de todas las provincias que verifiquen lo anterior.
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Conociendo la poblacion total de las 52 provincias y la poblacién de los circulos,
calculamos la probabilidad de que una persona se desplace de una provincia a
otra. A partir de estas probabilidades podemos comprobar que, como vimos en
teoria, las localizaciones més pobladas tendran un umbral de absorcién y una
absorbencia mayor en promedio que las localizaciones menos pobladas y las per-
sonas migraran a regiones mas proximas. Para ello, decidimos tomar las cuatro
provincias més pobladas que son Madrid, Barcelona, Valencia y Alicante, junto
con tres de las provincias colindantes con Madrid (Toledo, Avilay Guadalajara)
cuyos datos son:

Provincia Poblacién total | Latitud | Longitud
Madrid 6.751.251 40,43563 | -3,68118
Barcelona 5.714.730 41,37695 | 2,17668
Valencia 2.589.312 39,48613 | -0,36867
Alicante 1.881.762 3,837615 -0,52
Toledo 709.403 39,92455 | -4,05602
Avila 158.421 40,65695 | -4,68185
Guadalajara 265.588 40,62447 | -3,17138

Tabla 1: Datos de las provincias obtenidos del INE (Poblacién total) y de Google
Maps (Latitud y longitud).

Para estas siete provincias tenemos las siguientes matrices con la distancia en-
tre ellas (en km), la poblacién total en los circulos (teniendo en cuenta el resto
de las provincias) y las probabilidades de que una persona se traslade de una
provincia a otra respectivamente:

origen destino Madrid | Barcelona | Valencia | Alicante | Toledo Avila | Guadala jara
Madrid 0 503,186 301,393 | 355,214 | 65,143 | 88,059 47,9302
Barcelona 503,186 0 301,001 | 405,279 | 549,904 | 580.803 456,457
Valencia 301,393 | 301,001 0 124,116 | 319,161 | 389,367 270,025
Alicante 355,214 | 405,279 124,116 0 350,125 | 437,834 337,977
Toledo 65,143 549,904 319,161 | 350,125 0 97,209 108.117
Avila 88,059 580.803 389,367 | 437,834 | 97,209 0 127,497
Guadalajara 47,9302 | 456,457 270,025 | 337,977 | 108.117 | 127,497 0

Tabla 2: Distancias entre provincias calculadas con la férmula de Haversine
usando Matlab.
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origen destino Madrid | Barcelona | Valencia | Alicante Toledo Avila Guadalajara
Madrid 0 29496666 | 7981657 | 16697137 | 265588 1128654 0
Barcelona 15612221 0 5134965 | 9715906 | 23101642 | 24489529 12317758
Valencia 14310915 | 8596185 0 721609 | 21643504 | 26554819 8106333
Alicante 11154606 | 21871737 | 1518486 0 10445203 | 28053141 9357306
Toledo 0 36828426 | 13862002 | 22257500 0 6751251 7402263
Avila 153663 37293147 | 22905996 | 32088080 | 7232252 0 8461016
Guadalajara 0 33266259 | 12222077 | 20994371 | 7100430 | 7809833 0

Tabla 3: Poblacién en los circulos centrados en la provincia de origen y de radio
la distancia entre la provincia de origen y de destino de la tabla anterior.

origen destino Madrid | Barcelona | Valencia | Alicante | Toledo Avila Guadalajara
Madrid 0 0.025365 | 0.068498 | 0.021389 | 0.088342 | 0.016885 0.03785
Barcelona 0.064429 0 0.101483 | 0.040255 | 0.004765 | 0.000987 0.004599
Valencia 0.043734 | 0.078277 0 0.283406 | 0.003039 | 0.00048 0.005866
Alicante 0.049249 | 0.015363 | 0.239245 0 0.008307 | 0.000331 0.003865
Toledo 0.904914 | 0.002497 | 0.007346 | 0.002339 0 0.001977 0.002773
Avila 0.485194 | 0.00056 | 0.000693 | 0.000271 | 0.001877 0 0.000549
Guadalajara 0.96215 | 0.001153 | 0.003653 | 0.001016 | 0.003167 | 0.000633 0

Tabla 4: Probabilidades de que una persona de la provincia de origen migre a
la provincia de destino.

En primer lugar, nos fijamos en la columna correspondiente a Madrid en la
matriz de probabilidades. Podemos observar en ella que la probabilidad de que
una persona de Toledo, Avila o Guadalajara migre a Madrid es mayor que la
probabilidad de que una persona de Barcelona, Valencia o Alicante se traslade
a Madrid. Como hemos visto en teoria, las personas migraran a zonas préximas
a su lugar de origen cuya absorbencia sea mayor que el umbral de absorcion,
por lo tanto, esta diferencia en las probabilidades se debe a la distancia entre
provincias y a que la absorbencia de Madrid es mayor que el umbral de absorciéon
de Toledo, Avila y Guadalajara.

Ahora nos fijamos en la fila correspondiente a Madrid de la misma matriz, en
ella estan las probabilidades de que una persona de Madrid se traslade al resto
de provincias. Como podemos ver, estas probabilidades son muy pequenas, in-
cluso con las provincias colindantes, lo que se debe a que el umbral de absorcién
de Madrid es mayor que la absorbencia del resto de provincias.

El resto de las probabilidades son pequenas debido a que la distancia entre
provincias es muy grande, a excepcion de las probabilidades de que una persona
migre desde Alicante a Valencia y viceversa, pues ambas son provincias colin-
dantes.
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Por otro lado, volviendo de nuevo a las 52 provincias, nos faltaria el nimero
total de personas que se van de cada una. Este valor es dificil de estimar pues
hay muchos factores que pueden influir en la toma de esta decisién. Debido a

eso hemos decidido tomar las tasas de emigracién interprovincial por cada mil
habitantes del 2012 al 2020 del INE ([14]).
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Figura 3: Representacion de las tasas de emigracién de cada provincia por ano.

Observamos que las tasas de emigracién interprovincial del 2012 al 2019 son més
0 menos préximos entre si. Sin embargo, en la mayoria de los casos las tasas de
emigracion disminuyen en el ano 2020 debido a las restricciones de movilidad
por el Covid-19. Por esta razén decidimos no considerar las tasas de emigracion
de 2020.

Con todo ello, seria buena idea estimar las tasas de emigracién de cada provin-
cia como la media de estos afios, pero no sabemos si la muestra es homogénea
o no. Para comprobarlo, calculamos la media y la mediana correspondiente a
todas las provincias y vemos que no coinciden en la mayoria de los casos. Por
ello, decidimos estimar las tasas de emigracién con la mediana de las tasas de
los anos 2012 al 2019.
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Una vez tenemos todos los datos, multiplicamos las probabilidades por el nimero
total de personas que se marchan de la provincia de origen para determinar el
numero medio de personas que se desplazan a la provincia destino, es decir,
estimamos los flujos migratorios entre provincias. Consideramos por ejemplo
las provincias de Albacete y Lugo, de la que tenemos los siguientes datos:

Provincia | Poblacién | Tasa de emigracién | Nimero de emigrantes (7T5)
Albacete 386.464 12,89 4.982
Lugo 326.013 10,25 3.342

Conociendo el nimero total de emigrantes de cada una estimamos los flujos
migratorios obteniendo:
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Figura 4: Flujos migratorios con origen la provincia de Albacete y Lugo respec-

tivamente.

Observamos que gran parte de los emigrantes de ambas se trasladan a las provin-
cias colindantes y en menor medida a aquellas que, aunque estén algo mas lejos,
su poblacién es mayor. Esto verifica nuevamente la teoria.

Con estos valores podemos obtener ademas el niimero medio total de migrantes
que se va de una provincia origen al resto de provincias y también podemos
conocer el nimero medio total de migrantes que llegan a esta misma provincia
desde el resto. Asi, el saldo migratorio medio para la migracion interprovincial
serd la diferencia de estos dos valores obteniendo:
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Figura 5: Saldo migratorio medio para la migracién interprovincial.
Para calcular los flujos migratorios hemos creado la siguiente funcién en Matlab:

function F = flujosmigratorios(T)

% DATOS DE ENTRADA:

% T es una tabla con 5 columnas en la que se almacenan los

% datos que necesitamos para calcular los flujos migratorios.
% Las columnas reciben el nombre de Provincia, Poblacion,

% Latitud, Longitud y Tasaemigacion respectivamente.

% DATOS DE SALIDA:
% F es la matriz con los flujos migratorios entre regiones

% Calculamos la matriz de distancias utilizando la funcion
% FHaversine
D = zeros(52,52);
for i = 1:52
for j = 1:562
if i
) = 0;

D(i,j) = FHaversine(T.Latitud(i),T.Longitud(i),T.
Latitud(j),T.Longitud(j) ,6371);
end
end
end
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% Calculamos la matriz cuyos elementos son la poblacion sij en el
% circulo de centro la region i y radio la distancia entre las
% regiones i y j utilizando la funcion poblacioncirculo
S = zeros(52,52);
for i = 1:52
for j = 1:562
if i == j
S(i,j)

0;
else
S(i,j) = poblacioncirculo(i,j, D, T.Poblacion);
end
end
end

% Calculamos la matriz cuyos elementos son la probabilidad pij
% de que una persona se desplace de la region i a la region j
% utilizando la funcion probabilidad
P = zeros(52,52);
for i = 1:52
for j = 1:562
if i "= j
P(i,j) = probabilidad(i,j,T.Poblacion,S);
end
end
end

% Calculamos el vector del numero total de emigrantes de cada
% region
Ti = zeros(1,52);
for i = 1:52

Ti(i) = round((T.Poblacion(i)*T.TasaEmigracion(i))/1000) ;
end

% Calculamos la matriz cuyos elementos son el numero medio de
%personas Tij que se desplazan de la region i a la region j
F = zeros(52,52);
for i = 1:52
for j = 1:62
if i "= j
F(i,j) = floor(Ti(i)*P(i,j));
end
end
end

end
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Con el fin de evitar que la funcién sea muy larga, creamos una serie de funciones
que se utilizan dentro de ella:

% Funcion que pasa de grados a radianes

function rad=radianes (grados)
rad=grados*(pi/180) ;

end

function dist=FHaversine(latl,lonl,lat2,lon2,r)

% DATOS DE ENTRADA:

% latl y lonl son la latitud y longitud de la region de origen
% lat2 y lon2 son la latitud y longitud de la region de

% destino

% r es el radio de la Tierra

% DATOS DE SALIDA:
% dist es la distancia en km entre dos las dos regiones
% calculada mediante la formula de Haversine

% Pasamos de grados a radianes utilizando la funcion radianes
lat=radianes (lat2-1latl);
lon=radianes (lon2-lonl);
latl=radianes (latl);
lat2=radianes (lat?2);
a=(sin(lat/2) "2)+cos(latl)*cos(lat2)*(sin(lon/2)"2);
c=2*xasin(sqrt(a));
dist=cx*r;
end

function sij=poblacioncirculo(posorigen,posdestino, D, col)

% DATOS DE ENTRADA:

% posorigen es el numero de fila correspondiente a la region
% de origen

% posdestino es el numero de fila correspondiente a la region
% de destino

% D es la matriz cuyos elementos son las distancias entre

% regiones

% col es la columna Poblacion de la tabla de datos

% DATOS DE SALIDA:
% sij es la poblacion total en el circulo de centro la
% region i y radio la distancia entre las regiones i y j

sij=0;
for i=1:562
if posorigen "= i && posdestino “= i && D(posorigen,i) <=D(
posorigen ,posdestino)
sij=sij+col(i);
end
end
end

25



function pij=probabilidad(posorigen,posdestino,col,S)

% DATOS DE ENTRADA:

% posorigen es el numero de fila correspondiente a la

% region de origen

% posdestino es el numero de fila correspondiente a la region
% de destino

% col es la columna Poblacion de la tabla de datos

% S es la matriz cuyos elementos son las poblaciones sij que
% hay en los circulos de centro la region i y radio la

% distancia entre las regiones i y j

% DATOS DE SALIDA:
% pij es la probabilidad de que una persona que emigra de la
% region i se desplace a la region j

pij=(col(posorigen)*col(posdestino))/((col(posorigen)+S(
posorigen ,posdestino))*(col(posorigen)+S(posorigen,
posdestino)+col (posdestino)));
end

Adicionalmente creamos otra funcién que, introduciendo los nombres de las
provincias de origen y de destino junto con la matriz de flujos migratorios, nos
devuelva el flujo migratorio correspondiente:

function Tij = flujotij(origen, destino, F, col)

% DATOS DE ENTRADA:

% origen es el nombre de la region de origen (string)

% destino es el nombre de la region de destino (string)
% F matriz de flujos migratorios

% col es la columna Provincia de la tabla de datos

% DATOS DE SALIDA:
% Tij es el flujo migratorio entre las regiones de origen y
% destino

% Buscamos las filas correspondientes a las regiones de origen
% y destino
posorigen = O0;
posdestino = 0;
for i=1:562
if strcmp(col(i),origen)
posorigen = ij;
elseif strcmp(col(i),destino)
posdestino = ij;
end
if posorigen "= 0 && posdestino "= 0
break
end
end

%Buscamos el elemento F(posorigen,posdestino)

Tij = F(posorigen ,posdestino);
end
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Como hemos visto en teoria, el modelo de radiacién no considera otros factores
que no sean econdémicos y que también puedan influir en la decisién de migrar.
Por ello, se propuso el modelo de radiacién generalizado. A continuacién, rea-
lizaremos la misma predicciéon que antes pero a través del modelo generalizado
considerando 4 factores:

1. Densidad de poblacién obtenida dividiendo la poblaciéon total de cada
provincia en 2021 tomada del INE ([10]) entre la superficie de la provincia
correspondiente. Estas superficies las tomamos del Instituto Geogréfico
Nacional (IGN [17])

2. La tasa de paro de cada provincia obtenida del INE ([18])

3. El salario medio de cada provincia, considerando el mismo salario para
todas las provincias de la misma Comunidad Auténoma. Estos datos los
obtenemos también del INE ([19]), excepto el salario medio de Ceuta y
Melilla que los obtenemos de [20]

4. El indice global de Calidad de vida, considerando la misma para todas
las provincias de la misma Comunidad Auténoma, obtenidas también del
INE (]21]). Este valor lo obtienen como la media del valor dimensién
de las condiciones materiales de vida, el trabajo, la salud, la educacion,
el ocio, la seguridad, la gobernanza y los derechos bésicos, el entorno y
medioambiente y la experiencia general de vida.

Lo primero que tenemos que hacer es normalizar todos los datos. Debido a la
gran diferencia entre algunos de estos, los normalizamos calculando primero el
In(1+z) y después aplicamos los tres métodos vistos en la seccién anterior para
después seleccionar cual funciona mejor.

De los tres métodos, descartamos directamente el método de puntuacion z pues
se obtienen valores mayores que 1 en algunas provincias. Comparando los otros
dos métodos, observamos que en el método Min-max los valores atipicos toman
el valor 0 o 1 mientras que si utilizamos la funcién logistica obtenemos valores
en el intervalo (0,1). Para que en todas las provincias afecten, en mayor o menor
medida, todos los factores optamos por utilizar los valores obtenidos al emplear
la funcién logistica para calcular el indice de urbanizacién de cada provincia.

Para calcular los indices de urbanizacién necesitamos los pesos. Es légico que
las provincias con mayor tasa de paro no impulsen a la poblacién a migrar a
ella, por lo que el valor del peso de ese factor serda negativo. Suponemos que es
wy = —10. El resto de pesos correspondientes a los tres factores restantes seran
positivos. Suponemos que la poblacién busca més una mejor calidad de vida
que un salario medio o una densidad de poblacién mayor, por ejemplo, tomamos
wy; = w3 = 25y wy = 50.

Conociendo la normalizacién de los datos correspondientes a los cuatro factores
v los pesos calculamos el indice de urbanizaciéon de cada provincia obteniendo:
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Figura 6: Indices de urbanizacién de las 52 provincias espanolas utilizando
cuatro factores: f; densidad de poblacién, fo tasa de paro, f3 salario medio,
f4 indice global de calidad de vida con pesos, wi; = 25, wy = —10, wg = 25 y
wy = 50 respectivamente.

En este caso no empleamos la poblacién total de cada provincia sino el indice
de urbanizacién de estas, por lo que a la funcién del modelo de radiacién no la
podemos aplicar tal y como la definimos antes. Para poder utilizarla tenemos
que hacer tres pequenas modificaciones: cambiamos la primera columna de la
tabla por el indice de urbanizacién, introducimos en la tabla una sexta columna
con el nimero de emigrantes de cada provincia y eliminamos la parte en la que
lo calculdbamos con la tasa de emigracién dentro de la funcién.

Una vez realizadas estas modificaciones, calculamos los flujos migratorios entre
las provincias, considerando el indice de urbanizacién de la figura 6. Tomamos
al igual que en el modelo de radiacién las provincias de Albacete y Lugo de las
que tenemos los siguientes datos:

Provincia | Indice de urbanizacién | Numero de emigrantes (73)
Albacete 40,164 4.982
Lugo 43,575 3342
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Figura 7: Flujos migratorios con origen la provincia de Albacete y Lugo respec-
tivamente, con pesos de los cuatro factores w; = 25, we = —10, wg = 25 y
wy = 50

Observamos que, en este caso, los emigrantes de Albacete y Lugo siguen veri-
ficando su preferencia por desplazarse a regiones préximas con mayor indice de
urbanizaciéon. Si lo comparamos con el resultado obtenido para el modelo de
radiacion, observamos que las provincias a las que se desplazan siguen siendo
las mismas, pero la cantidad de migrantes que se desplazan cambia al conside-
rar mas factores. Ademas de las diferencias entre ambos modelos, encontramos
diferencias si modificamos los pesos de los factores considerados.

Suponemos ahora que las personas dan la misma importancia a la calidad de
vida (f4) y al salario medio (f3) de cada provincia, siendo estos pesos, por ejem-
plo, ws = wy = 50. El factor correspondiente a la densidad de poblacién (f1)
y el correspondiente a las tasas de paro (f2) suponemos que tienen los pesos
exactamente igual que en el caso anterior, es decir, wy = 25 y wy = —10.

Con estas suposiciones, calculamos los nuevos indices de urbanizacion y los flujos
migratorios de todas las provincias, para después tomar de nuevo las provincias
de Albacete y Lugo. Los flujos obtenidos en ambas los comparamos con los
obtenidos en el resultado anterior:
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Figura 8: Flujos migratorios con origen la provincia de Albacete y Lugo respec-
tivamente, con pesos de los cuatro factores w; = 25, we = —10, wg = 50 y
Wy = 50.

Observamos que, en el caso de Albacete, hay una diferencia considerable en-
tre los flujos migratorios con las provincias de Cuenca y Murcia, mientras que
los flujos migratorios entre la provincia de Lugo y el resto de las provincias se
mantienen mas o menos con los mismos valores.

Por 1dltimo, vemos de la misma forma que en el modelo de radiacién el saldo
migratorio medio para la migracién interprovincial de ambos casos y lo re-
presentamos en las figuras 9 y 10. Observamos que, como hemos visto antes,
al modificar los pesos de los factores también se modifican, en mayor o menor
medida, los flujos migratorios entre provincias afectando légicamente también
al saldo migratorio. Ademads, entre ambos se observa que el signo del saldo
migratorio se conserva en las provincias mientras que si lo comprobamos con
el saldo migratorio medio del modelo de radiacién, en alguna provincias como
Ceuta el signo es opuesto.
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Figura 9: Saldo migratorio medio para la migracion interprovincial considerando
los cuatro factores con pesos wy; = 25, we = —10, wg = 25 y wy = 50 respecti-
vamente.
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Figura 10: Saldo migratorio medio para la migracién interprovincial con-
siderando los cuatro factores con pesos wy = 25, wy = —10, ws = 50 y wy = 50
respectivamente.



5 Conclusion

A lo largo del trabajo hemos visto algunos de los muchos modelos propuestos
para el estudio de los fendmenos migratorios, clasificaindolos en funcién de la
teoria en la que se basan para desarrollarlo. Entre los modelos de un mismo
bloque existen similitudes, pero también diferencias debido a que la mayoria se
proponen como mejora de otro anterior.

A pesar de la gran variedad de modelos, ninguno modeliza de forma cien por
cien fiable los fenémenos migratorios. Esto no tiene por qué deberse inicamente
al propio modelo, sino que también puede verse influido por la escasez y dificul-
tad para conocer los datos. Ademas, la decisiéon de migrar a otra regiéon también
se debe a factores que no pueden ser medidos o que son dificiles de estimar, lo
que aumenta la complejidad de su estudio.

Todo ello lo podemos observar comparando los resultados de la simulacién rea-
lizada en la seccién anterior. En ella, primero calculamos los flujos migratorios
entre las provincias espanolas utilizando el modelo de radiacién. Para ello, cono-
cemos la poblacion total de cada una de ellas junto con sus tasas de emigracién.
Después obtuvimos los flujos migratorios entre las provincias empleando el mo-
delo de radiacion generalizado para dos casos, considerando en ambos los mismos
factores pero con distintos pesos.

Si observamos las figuras 5, 9 y 10, vemos que entre el modelo de radiacién
y el modelo de radiacién generalizado hay diferencias en el saldo migratorio
medio y por lo tanto en los flujos migratorios. En principio, podemos pensar
que es debido a que consideramos distintos factores en ambos modelos. Sin em-
bargo, si comparamos la figura 9 y 10 también es posible encontrar diferencias
en los flujos migratorios, aunque en menor medida.

Esto corrobora que en funcién de los datos que tengamos y de los factores
que consideremos obtendremos estimaciones diferentes de los mismos flujos mi-
gratorios. La gran cantidad de factores que pueden influir en los movimientos
migratorios hace dificil tener una claridad conceptual sobre este fenémeno, por
lo que es muy complejo su estudio matematico.
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