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Resumen

El hecho de que en España no existan estadísticas oficiales de renta en el ámbito intrarregio-
nal municipal junto con la necesidad de conocer la situación económica y social de los diferentes 
territorios para la planificación de un desarrollo equilibrado en cada uno de ellos, ha propiciado 
un aumento de los trabajos en el terreno municipal para cubrir la laguna informativa de una de las 
principales macromagnitudes económicas, como es la renta bruta disponible de los hogares (RDBH), 
que permita evaluar y analizar el progreso económico y social de los diferentes territorios locales.

Este trabajo pretende proporcionar una información estadística fiable de dicha macromag-
nitud, mediante la estimación de un modelo espacial de la renta en el ámbito geográfico municipal 
utilizando técnicas de econometría espacial que incorporan las características de interdependen-
cia y heterogeneidad espacial y, por tanto, dotándole de mayor robustez frente a las técnicas de 
econometría convencional. 
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Abstract

The fact that in Spain there are no official statistics of gross disposable income in the munici-
palities together with the need to know the economic and social situation of the different territories 
for the planning of a balanced development in each of them, has led to an increase of work on the 
ground municipal to cover the information gap of one of the main features economic, as is the gross 
disposable income of households (GDIH), to assess and analyze the economic and social progress 
of the different local territories. 

This work intended to provide a reliable statistical information of such macromagnitud, through 
the estimate of a model space of the income in the geographical scope municipal using techniques 
of econometrics space incorporating the characteristics of interdependence and spatial heterogeneity 
and, therefore, with more robust compared to the techniques of econometrics conventional.

1. Introducción

Recientemente el profesor Anselin (2010, p. 5) ha realizado una interpretación 
personal sobre el recorrido de la econometría espacial desde su inicio hace treinta 
años. En el mismo, reproduce la definición de la econometría espacial que él mismo 
acuñó dos décadas antes “como el conjunto de técnicas que tratan peculiaridades 
causadas por el espacio en el análisis estadístico de los modelos de ciencia regional..” 
(L. Anselin, 1988). Describe este recorrido recogiendo las aportaciones metodoló-
gicas en cada una de las tres etapas que identifica como de “condiciones previas, 
despegue y madurez”. En el ámbito del análisis económico regional la incorporación 
de estas características de interdependencia y heterogeneidad espacial, así como la 
asimetría en las relaciones espaciales no ha sido inmediata y generalizada, sino más 
bien marginal, hasta que en la década de los noventa fue plenamente consolidada, 
tal y como recoge el propio Anselin al afirmar: “en los últimos años, el interés en el 
análisis espacial en general y el análisis econométrico espacial en particular ha visto 
un crecimiento exponencial, especialmente en las ciencias sociales”.

A esta consolidación o madurez han contribuido decisivamente los trabajos 
pioneros e influyentes de divulgación de Paelink y Klaasen (1979) y Anselin(1988) 
que han sido el medio y la fuente de los abundantes desarrollos teóricos y apli-
cados de esta disciplina durante los últimos treinta años1, entre los que cabe 
citar sin ánimo de exahustividad, los realizados por Arbia, G.(2006), Banerjee, 
S., Carlin, B.y Gelfand, A.(2004), Burridge, P. (1980), Getis, A (1990), Hordijk, L. 
(1979), Kelejian, H.y Robinson, D.(1992), Kelejian H. y Prucha, I.(1998), LeSage, 
J. y Pace R.(2009), Moreno, R. y Vayá, E.(2000), Odland, J. (1988) o Rey S. y 
Boarnet M.(2004), entre otros. 

1	 Para una revisión amplia véase Anselin (2010).
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En este contexto de los datos espaciales, y ante la inexistencia de estadísticas 
oficiales de renta disponible bruta de los hogares (RDBH) en el ámbito municipal se 
plantea la realización de un ejercicio de aplicación de la econometría espacial en el 
ámbito provincial y municipal2 sobre la variable RDBH en los años 2000 y 2006. En 
concreto, se estima la RDBH de los municipios de la Región de Murcia3 modelizando 
la interacción espacial en términos de dependencia y heterogeneidad y se comparan 
con los resultados obtenidos sin incorporar dicha dependencia.

Existe una larga tradición en España de realizar estimaciones de la renta dis-
ponible municipal mediante el método indirecto4 que se basa en el establecimiento 
de una relación estadística entre la renta provincial y una serie de indicadores que 
se manifiestan significativos. Una vez conocidos los valores de esta modelización, 
se realiza su extrapolación a los datos municipales, bajo la hipótesis de que esta 
relación es la misma en los dos ámbitos. Con carácter general, en los trabajos 
pioneros mencionados se realizó el ejercicio de regresión mediante el método 
de Mínimos Cuadrados Ordinarios (MCO) ignorando la dependencia espacial 
de los datos, y esto produce estimaciones sesgadas e inconsistentes. Los pri-
meros intentos de incorporación de la dependencia espacial en los modelos de 
estimación de la renta municipal se producen en los primeros años del presente 
siglo, en los trabajos de A. Alañón (2001) y C. Chasco (2003). Con anterioridad, 
en la segunda mitad de los años noventa, en concreto J. Suriñach y E. Vayá 
(1996), incorporaron los efectos espaciales en el análisis de los resultados de la 
β-convergencia regional.

En este trabajo se incorporan como variantes metodológicas respecto de 
otros trabajos en el contexto de la econometría espacial, la incorporación de nuevas 
variables explicativas (afiliación a la Seguridad Social), el tratamiento concreto de 
la relación de la variable dependiente y los regresores en términos de desviaciones 
(proporciona un cierto grado de flexibilidad estructural al modelo) y la dimensión 

2	A lgunas de las estimaciones llevadas a cabo en España desde esta perspectiva metodológica 
son relativamente recientes, y han sido desarrolladas por R. Moreno, y E. Vayá en 2000 sobre la 
convergencia en renta por habitante en las regiones europeas, A. Alañón en 2001 sobre el valor 
añadido de los municipios españoles y C. Chasco en 2003 sobre la renta familiar en los municipios 
de la Comunidad de Madrid.

3	 Esta línea de trabajo tiene una larga trayectoria en este ámbito, ya que desde 1993 realizamos es-
timaciones periódicas en colaboración con el Consejo Económico y Social de la Región de Murcia 
(CESRM) sobre la distribución municipal de la renta disponible de los hogares referidos a los años 
1986, 1987, 1995, 1996 y 2000.

4	 Sin ánimo de exhaustividad, son referentes los trabajos pioneros de SADEI y BANESTO (1967), y los 
posteriores de Muns, J.(1971), López y Montes (1974), Castells y otros(1982), Castell, A.; Güell, X. 
y Parellada, M.(1983)  Aparicio y otros (1983), Esteban y Pedreño, (1988), Remírez, (1991) y Otero, 
J.M. y Fernández, A.(1991). En esta línea se encuentran también los de Beyaert y Buendía(1993), 
Buendía y Calvo(1999 y 2004).
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temporal permitiendo que se modifiquen tanto los valores de los parámetros de los 
regresores y de la variable retardada.

A continuación, en el apartado siguiente se describen los estadísticos dispo-
nibles en el análisis exploratorio de los datos y las consecuencias de no considerar 
sus características en la econometría tradicional, dando paso al análisis confirma-
torio o de modelización econométrica. Seguidamente, en el apartado 3 se expone 
el modelo propuesto de estimación de la RDBH desde la perspectiva de los datos 
espaciales, se describen las variables y se analizan los resultados de la aplicación 
en los años 2000 y 2006. Finalmente, se realiza una síntesis de las notas más sig-
nificativas del trabajo realizado.

2. Características de los datos y procesos espaciales

Uno de los aspectos propios que caracteriza a los datos y procesos espaciales 
es la interacción entre las unidades geográficas dando lugar a la posible existencia 
de autocorrelación o dependencia espacial, la cual se puede definir como la coin-
cidencia de valores similares con una situación espacial similar5. Así, en un proceso 
espacial la autocorrelación es multidireccional, es decir, lo que ocurre en una unidad 
puede estar afectado por sus vecinos y al mismo tiempo los cambios en la unidad 
pueden afectar a los vecinos6. Este proceso se conoce como interacción espacial 
y su modelización requiere establecer algún tipo de estructura sobre la forma de la 
interacción entre las unidades del proceso, dando origen a diferentes tipos de mo-
delos en la estimación de modelos de regresión, entre otros, los modelos espaciales 
autorregresivos y modelos espaciales de errores autocorrelacionados.

Por otro lado, igual que ocurre en los procesos de series temporales, los datos 
espaciales pueden presentar un alto grado de heterogeneidad que en el ámbito de 
la estimación de modelos de regresión se manifiesta como heteroscedasticidad.

Finalmente, si no consideramos la dependencia espacial en la modelización 
econométrica es muy probable que tanto el ajuste, la inferencia y los contrastes 
de hipótesis no sean fiables, y según la naturaleza de dicha autocorrelación las 
estimaciones del modelo serán sesgadas, inconsistentes o ineficientes.

La forma más común de recoger la interacción multidireccional de los datos es 
mediante el uso de las denominadas matrices de contacto o contigüidad7 W, en las 

5	 Para más detalle véase Anselín y Bera(1996).
6	 En los procesos de series temporales la modelización es unidireccional, en el sentido que las ob-

servaciones pasadas determinan o afectan el comportamiento de las observaciones futuras y no 
existe la posibilidad de que cambios presentes o futuros afecten el pasado.

7	T ambién es común plantear matrices de distancias, en las que wij suele representar la inversa de la 
distancia entre las observaciones i y j. 
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que cada elemento “wij” recoge la posible interacción entre ambas observaciones. Los 
valores de “wij”  serán igual a 1 si dos regiones (municipios) son vecinas y cero en otro 
caso. Esta matriz de contigüidad tiene ceros en la diagonal principal porque se asume 
que una región (municipio) no puede ser vecino consigo mismo. Adicionalmente, en la 
práctica esta matriz se estandariza por filas, es decir, se divide cada componente de la 
fila de la matriz por la suma de todos los elementos de esa fila de modo que la suma 
de cada fila es igual a uno, siendo esta forma muy útil para crear el retardo espacial.

A continuación se describen brevemente los dos tipos posibles de análisis de 
datos espaciales: el análisis exploratorio (AEDE), basado en la distribución espacial 
del fenómeno de estudio con un tratamiento univariante; y el análisis confirmatorio 
(ACDE), que se centra en los efectos espaciales en el modelo de regresión.

El AEDE se centra explícitamente en los efectos espaciales y consiste en el 
conjunto de técnicas que permiten describir distribuciones espaciales, identificar 
localizaciones atípicas (outliers espaciales)8, descubrir esquemas de asociación 
espacial (cluster espacial) y sugerir diferentes regímenes espaciales u otras formas 
de inestabilidad espacial (Moreno y Vayá, 2000).

Aunque las perspectivas y técnicas del análisis exploratorio de datos espaciales 
son muy amplias (Anselin, 1996), se recoge aquí solo uno de los estadísticos más 
utilizados para la detección de la dependencia espacial que es la I de Moran. Este 
presenta la siguiente expresión:

donde:
N: tamaño muestral
Wij: elemento de la matriz de ordenación espacial de las observaciones i y j

                     : suma de los elementos de la matriz de contacto espacial, que 

cuando está estandarizada es N
xi, xj: observaciones para las localizaciones i y j
Por tanto, el estadístico I es la ratio del producto cruzado espacial dividido 

por la varianza. Si el valor del coeficiente de la I es mayor que su valor esperado, la 

8	O utlier espacial es aquella localización para la cual se ha obtenido un valor significativo y negativo 
del contraste local de Moran. Es decir, es una observación que muestra un valor significativamente 
diferente al de sus observaciones vecinas.
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media, estaremos ante un caso de autocorrelación espacial positiva, siendo negativa 
en el caso contrario. 

La inferencia del estadístico cuando el tamaño muestral es lo suficientemente 
grande se fundamenta en la Z estandarizada, esto es restándole su media y divi-
diendo el resultado por la desviación típica y se asume que Z sigue una distribución 
normal. Su expresión formal es:

donde E (I) y V (I) son la esperanza y la varianza de I, respectivamente.
Cuando el valor del estadístico Z (I) es no significativo llevará a no rechazar la 

hipótesis nula de no autocorrelación espacial, mientras que un valor significativo 
positivo o negativo informa de la presencia de autocorrelación positiva o negativa, 
es decir, concentraciones de valores similares o disímiles de la variable entre re-
giones vecinas.

Por otro lado, el ACDE o modelización, está constituido por los distintos mé-
todos de estimación (formas que puede adoptar la autocorrelación espacial en el 
análisis de regresión) y los contrastes de especificación (test) que se han diseñado 
para detectarla, sabiendo que ésta puede estar presente en la variable dependiente, 
en el término de error, o en ambos a la vez.

En este contexto, es preciso mencionar las consecuencias derivadas de la 
autocorrelación espacial en la estimación convencial por Mínimos Cuadrados Ordi-
narios (MCO). En el caso de la presencia de residuos correlacionados espacialmente 
en la estimación de MCO, las estimaciones de los parámetros serán ineficientes 
(matriz de varianzas-covarianzas del término de perturbación será no escalar9), la 
varianza residual será sesgada y las predicciones MCO serán ineficientes. Todo 
ello lleva a sesgar la inferencia basada en los tests de significación de la t-Student 
y en el coeficiente de determinación R2, que estará sobrevalorado. Asimismo, in-
validaría los tests de inestabilidad estructural como el test de Chow o los tests de 
heteroscedasticidad. En el caso de la presencia de un retardo espacial de la variable 
endógena, las consecuencias son el sesgo y la inconsistencia de la estimación MCO 
independientemente de las propiedades del término de perturbación. En definitiva, 
si no consideramos la dependencia espacial en la modelización econométrica es 
muy probable que tanto el ajuste, la inferencia y los contrastes de hipótesis no sean 

9	 Cuando se incumple la hipótesis de independencia en el término de error (ya que las perturbaciones 
εt siguen leyes de media, pero la matriz de varianzas-covarianzas es no escalar) se afirma que éste 
es no esférico.

   

Z (I ) =
I ! E (I )

[V (I )]1/2
" N(0,1)
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fiables, y según la naturaleza de dicha autocorrelación las estimaciones del modelo 
podrán ser sesgadas, ineficientes o inconsistentes. Por tanto, para incluir el esquema 
de dependencia espacial detectado la estimación máximo-verosímil (MV) se presenta 
como método de estimación apropiado, entre otros alternativos.

Los estimadores MV se obtienen a partir de la maximización del logaritmo de 
la función de verosimilitud asociada al modelo espacial especificado10.

Para establecer las diferentes estructuras de autocorrelación espacial y los test 
diseñados para su corrección, definimos el siguiente modelo:

Sea Y la variable dependiente de un conjunto de variables representadas por la 
matriz X, β el vector de coeficientes asociados y ε un vector de errores aleatorios

	
(modelo 1)

Si la variable dependiente está autocorrelacionada espacialmente la solución 
pasa por especificar el siguiente modelo:

	
(modelo 2)

Se puede reespecificar el modelo11 en los términos siguientes:

donde el valor de Y en cada punto del espacio se relaciona con los demás valores 
de Y mediante el término autorregresivo espacial ρWY, en el que ρ es el coeficiente 
de autocorrelación y W es la matriz de contactos. Como se apuntó anteriormente, 
la consecuencia de no incluir ese término autorregresivo espacial es que las esti-
maciones serán sesgadas e inconsistentes. Estos modelos se suelen denominar 

10	 En el caso de un retardo espacial de la variable dependiente, la expresión del logaritmo de la función 
de verosimilitud concentrada es:

	 donde cte recoge la constante usual y e0 y eL son, respectivamente, los residuos de las regresiones 
de Y y WY sobre X.

11	 Es posible reespecificar el modelo para evitar la presencia de la variable endógena espacialmente 
retardada como variable explicativa del modelo, lo que permite utilizar esta especificación con fines 
de predicción y extrapolación.
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tipo “lag” o “dependencia sustantiva”, por el carácter autorregresivo espacial de la 
variable dependiente.

Como se verá más adelante, en el modelo propuesto “W” es una matriz de 
contigüidad binaria, es decir, los elementos de “W” serán igual a 1 si dos regiones 
(municipios) son vecinas (criterio reina12) y cero en otro caso. Esta matriz de conti-
güidad, recordemos que tiene ceros en la diagonal principal y que se estandariza 
por filas, lo que permite crear el retardo espacial. Lo que distingue este modelo de 
uno de regresión tradicional es la matriz inversa (I-ρW)-1 que tiene una forma similar 
a la popular inversa de Leontief13. En el caso de que la autocorrelación espacial 
sea significativa, cuando esta matriz está multiplicada por Xb§  se puede interpretar 
que el impacto de un cambio marginal en X no es sólo igual a b§ sobre Y, como 
en el modelo tradicional sino que se transmite a todas las unidades geográficas a 
través de los “efectos indirectos” que son capturados en la matriz inversa asociada, 
los cuales pueden calcularse con detalle para cada zona estudiada. Esta misma 
interpretación es valida para el término de error.

También puede ocurrir que sean los términos de error los que estén autoco-
rrelacionados espacialmente:

		

(modelo 3)

Al igual que en el caso del modelo de dependencia sustantiva, las consecuen-
cias de no considerar la modelización del término de error son que los estimadores 
no serán eficientes, por lo que la inferencia y las medidas de ajuste tradicionales no 
serán válidas. Estos modelos se suelen denominar tipo “nuisance” o “dependencia 
residual”, por el carácter autorregresivo espacial de la perturbación.

Por último, también nos podemos encontrar con que tanto la variable depen-
diente como el término de error estén autocorrelacionados espacialmente:

	 (modelo 4)

		

12	 El criterio Queen (de la reina) establece la condición de “vecindad” a todas aquellas localizaciones 
que tienen una frontera o punto en común.

13	 La interpretación de la matriz inversa de Leontief es que cada elemento fuera de la diagonal principal 
mide el impacto indirecto que un sector tiene sobre otro, mientras que los elementos de la diagonal 
principal miden el efecto directo más el indirecto del propio sector.
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Establecidas las diferentes estructuras de autocorrelación espacial, nos de-
tenemos ahora en los test que sirven para detectarla en el análisis de regresión14: 
dos generales, que no especifican la causa de la autocorrelación; dos para la au-
tocorrelación de la variable dependiente, dos para la del término de error cuando 
este sigue un proceso autorregresivo, y uno para el modelo SARMA (proceso 
autorregresivo y media móvil).

Los test generales son aquellos que indican la presencia de autocorrelación espa-
cial pero que no hacen referencia a la naturaleza de ésta. Los más utilizados son el test 
I de Moran15 (Cliff y Ord, 1972) y el de Kelejian-Robinson (1992). El primero se aplica 
sobre los residuos de la regresión por mínimos cuadrados y requiere que los términos de 
error sigan una distribución normal. El test de Kelejian-Robinson tiene la ventaja, frente 
al de Moran, de no necesitar que los términos de error sigan una distribución normal y 
tampoco requiere que el modelo sea lineal. Sin embargo, no está recomendado para 
muestras pequeñas y en los experimentos llevados a cabo por Anselin y Florax (1995) 
no consiguió buenos resultados. Se distribuye siguiendo una χ2 con tantos grados de 
libertad como variables explicativas (incluyendo al término constante).

El resto de los test se basan en el multiplicador de Lagrange (LM) y requie-
ren que el término de error siga una distribución normal. El test LM-LAG (Anselin, 
1988) y el test LM-LE (Bera y Yoon, 1992) detectan la autocorrelación espacial en 
la variable dependiente y se distribuyen como una χ2 con un grado de libertad. La 
hipótesis nula en ambos es que en la ecuación (modelo 2) ρ=0, esto es, que no 
hay autocorrelación espacial en la variable dependiente. Sin embargo mientras 
que en el primero se considera también que no hay autocorrelación espacial en los 
términos de error, λ= 0, el segundo es robusto ante la existencia de un término de 
perturbación correlacionado espacialmente.

En cuanto a los test diseñados para detectar la autocorrelación espacial en 
los términos de error, el test LM-ERR (Burridge, 1980) y el test LM-EL (Bera y Yoon, 
1992), se distribuyen también como una χ2 con un grado de libertad, y la hipótesis 
nula en ambos es que en la ecuación (modelo 3) λ=0. De igual forma, el primer test 
considera que no hay autocorrelación en la variable dependiente, ρ=0, y el segundo 
es robusto ante posibles especificaciones erróneas locales como la presencia de 
una variable endógena retardada espacialmente.

14	U na amplia batería de estadísticos espaciales para contrastar las diferentes estructuras se encuentra 
en Moreno y Vayá(2000).

15	 Es uno de los test más conocidos y utilizados para contrastar la presencia de autocorrelación en un 
modelo de regresión, siendo su expresión: 

	 donde “e” es el vector de residuos MCO del modelo de regresión, N el tamaño muestral y S la suma 
de todos los elementos Wij de la matriz de contactos.
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Por último hay que mencionar el test para el modelo SARMA (Anselin, 1988, 
1994), que presenta autocorrelación espacial en la variable dependiente y en las 
perturbaciones, siguiendo éstas un proceso de media móvil. En este test la hipó-
tesis nula (modelo 4) es λ=ρ=0, esto es, que no hay autocorrelación espacial. Este 
estadístico se distribuye como una χ2 con dos grados de libertad.

Como ya hemos señalado, dadas las características de simultaneidad para 
el modelo “lag” y errores no esféricos en el modelo de “error”, éstos no se pueden 
estimar mediante los mínimos cuadrados ordinarios, sino que hay que acudir a otras 
técnicas, como pueden ser la estimación por máxima verosimilitud16 o las variables 
instrumentales. Asimismo, en aquellos casos que el modelo cumple la hipótesis 
de normalidad se puede utilizar la técnica de estimación por el procedimiento de 
máxima verosimilitud. Cuando se trabaja con muestras pequeñas para ver si está 
bien especificado el modelo se verifica que los resultados del test de Wald, (W) del 
ratio de máxima verosimilitud (LR) y del multiplicador de Lagrange (LM), siguen el 
orden siguiente: W>LR>LM

Por último hay que verificar que no queda autocorrelación espacial sin modelizar 
mediante tests basados en el multiplicador de Lagrange.

3. 	Estimación del modelo con retardo espacio-temporal y su 
extrapolación al ámbito municipal

Como se ha puesto de manifiesto en el desarrollo metodológico, es necesario 
comprobar si existe un componente espacial en el modelo explicativo de la renta dis-
ponible bruta de los hogares en el ámbito provincial17, y de constatarse, implementar 

16	 En este caso las medidas de ajuste a tener en consideración son el logaritmo de máxima verosimilitud 
(LIK), y los criterios de información de Akaike (AIC), y de Schwartz (SC). El ajuste será mejor cuanto 
mayor LIK tenga, y menores AIC y SC. Por el contrario el R2, no es comparable entre modelos. 
Asimismo, la significación de los coeficientes no se hace por medio de la “t” de Student, sino a 
través de una “z” estandarizada que tiene su misma interpretación. En ambos modelos se utiliza el 
ratio de verosimilitud (LR) para comprobar la validez del parámetro autorregresivo.

17	 Los datos de Renta Bruta Disponible de los Hogares (Renta Familiar Disponible) provincial proceden 
de la publicación de la Cuenta de Renta realizada por el Instituto Nacional de Estadística en 2009. 
Los datos de las variables explicativas proceden de la Agencia Estatal de Administración Tributaria, 
el Anuario Económico de la Caixa y el Ministerio de Trabajo y Seguridad Social. Los datos están 
disponibles en los siguientes enlaces online:

	 http://www.ine.es/daco/daco42/cr_rh/cuenhog09.xls 
	 http://www.mtin.es/series/ 
	 http://www.agenciatributaria.es/static_files/AEAT/Contenidos_Comunes/La_Agencia_Tributaria/

Estadisticas/Informes_Estadisticos 
	 http://www.anuarieco.lacaixa.comunicacions.com
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su solución bien considerando explícitamente la variable dependiente retardada, o 
un esquema de dependencia espacial en el término de error, o bien, considerando 
ambos a la vez. Finalmente, se realiza la extrapolación a los municipios de la Región 
de Murcia de los coeficientes obtenidos en la estimación provincial.

Inicialmente se realiza la estimación por MCO para las 50 provincias españolas 
para los años 2000 y 2006, en los siguientes términos: 

			 
[1]

donde:
	Y it: La renta disponible bruta per cápita de la provincia i en el periodo t
	 Xit: Los indicadores de renta de la provincia i en el periodo t
	 εit: perturbación aleatoria de la provincia i en el periodo t.
	 E [εit . εis]= σts.		
Los coeficientes βt toman diferentes valores para cada periodo temporal, siendo 

constantes en el espacio. El método consiste en analizar la existencia de efectos 
espaciales de dependencia aleatoria (error) o dependencia estructural (retardo). 

En este contexto, se presupone que la relación entre las variables explicativas 
y la variable endógena (RDBH) es la misma en las unidades más pequeñas (muni-
cipios) que en las unidades superiores (provincias) para datos actuales o, de otra 
forma, que las variaciones de la renta se mantienen y que el comportamiento de la 
variable, por lo tanto, es semejante. Desde la perspectiva de la teoría económica 
los indicadores posibles deberían reflejar la capacidad de generación de renta así 
como la capacidad de gasto de las familias. Las variables explicativas utilizadas y 
su relación con la variable endógena quedan recogidas en el Cuadro 1. El número 
de afiliados a la Seguridad Social18 es indicativo del nivel de empleo y actividad y, 
por tanto, de las rentas generadas en un territorio. El número de vehículos turismos 
nos aproxima al nivel de renta y bienestar de los individuos. La utilización del indica-
dor cuota tributaria declarada en el impuesto de la renta de las personas físicas se 
considera muy adecuado ya que informa de los niveles de renta declarados. Final-
mente, el número de entidades financieras es indicativo del número de operaciones 
financieras (depósito y crédito) y por tanto de los niveles de actividad. 

Todas las variables están expresadas en términos relativos respecto a la po-
blación, ya que presenta la ventaja de evitar problemas de multicolinealidad que 
son consecuencia de la estrecha relación de los indicadores con el tamaño de la 
población.

18	 Los afiliados a la Seguridad Social están referidos a la localización del domicilio de los trabajadores en 
el municipio. Los datos a nivel municipal proceden del enlace online, http://www.sefcarm.es/web 
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Cuadro 1
Variables explicativas y correlaciones en términos per 

cápita. Año 2000 
Variable Correlación

1. Afiliados a la Seguridad Social (AFIpc) 0,78

2. Parque de vehículos de motor (AUTOpc) 0,59

3. Impuesto sobre la renta de las personas físicas (IRPFpc) 0,42

4. Entidades de crédito (OFBpc) 0,46

Fuente: Elaboración propia.

Definidas todas las variables del modelo, es importante plantear cómo o de 
qué forma se introducen dichas variables en la regresión, ya que esto afecta a los 
resultados de estimación de las rentas municipales. Es decir, en la medida que no 
se impone ninguna condición de transversalidad que garantice la igualdad entre la 
suma de las rentas municipales y la renta provincial, se hace necesario establecer 
a posteriori un sistema de reparto de la diferencia existente entre las dos variables. 
Aquí, optamos por establecer en la especificación de la regresión las variables en 
términos de desviaciones respecto a sus respectivas medias muestrales por lo que, 
para calcular la renta de cada municipio, añadiremos a la desviación estimada la 
renta media provincial.

Una vez realizada la regresión y estimados los coeficientes, éstos se aplican a 
las correspondientes variables municipales expresadas en forma de desviaciones, 
de tal forma que se obtiene para cada municipio la desviación de su renta per cápita 
respecto a la renta per cápita provincial. 

Su expresión formal es:

	                                                     m=1, 2,…., M	                         [2]

donde las variables en minúscula representan las desviaciones de la renta per 
cápita y de las variables explicativas, respectivamente; M es el número de municipios 
y b§j los coeficientes estimados de las variables

	 En la expresión [2] se verifica que:
		

[3]

siendo:
Y§

m	: Renta per cápita del municipio m
Y–	 : Renta per cápita provincial
Xjm	 : Indicador per cápita j-ésimo del municipio m
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X–j	 : Indicador per cápita j-ésimo provincial
Como puede observarse, la renta disponible per cápita de cada municipio 

se obtiene en la expresión [3] despejando Y§
m, es decir, la renta per cápita del 

municipio m, se obtiene añadiendo a la renta per cápita provincial Y–  la desviación 
correspondiente Y§

m.
Finalmente, hay que ajustar la renta disponible bruta estimada de los municipios 

a la renta del conjunto de la Región de Murcia, para lo que definimos R, renta de la 
Región de Murcia; Ri, la renta total del municipio i y Pi la población del municipio i.

La renta total del municipio i estimada     será: 

La renta total estimada de la Región de Murcia      será: 

donde M es el número de municipios de la región.

Por tanto, el factor de ajuste es          , y la renta disponible per cápita del 
municipio i será:		

Una vez realizada la selección de variables sometemos a las mismas a un 
análisis exploratorio para ver si se observan pautas de asociación espacial. Para 
contrastar la presencia de autocorrelación espacial, se utilizan las matrices de 
contigüidad (WQP1 para el caso provincial y WQM1 entre los municipios), estan-
darizadas por filas.

En el Cuadro 2 se presentan los resultados obtenidos por el test I de Moran, 
para las variables explicativas y la variable endógena en el caso provincial y sólo las 
variables explicativas en el ámbito municipal19 referidos al año 2000, que indican la 
existencia de autocorrelación espacial positiva en todas ellas.

19	 En este ámbito no es posible realizar este tipo de análisis sobre la variable endógena (RDBH), ya 
que es la variable objetivo de nuestra estimación.
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Ŷ

i
  
R̂

i
=P

i
Ŷ
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Cuadro 2
Autocorrelación espacial de las variables según el test I 

de Moran

Variable Provincial Matriz I Media S.D. Z value Prob.

RDBHpc WQP1 0.7259 -0.0197 0.0893 8.12877 0.0001

AFIpc WQP1 0.5438 -0.0191 0.0880 6.17954 0.0001

IRPFpc WQP1 0.6840 -0.0182 0.0881 7.76390 0.0001

OFBpc WQP1 0.4437 -0.0213 0.0879 5.04778 0.0001

AUTOpc WQP1 0.2648 -0.0195 0.0849 3.11896 0.0001

Variable Municipal Matriz I Media S.D. Z value Prob.

AFIpc WQM1 0.5250 -0.0216 0.1034 5.07736 0.0001

IRPFpc WQM1 0.5548 -0.0231 0.1027 5.40214 0.0001

OFBpc WQM1 0.1914 -0.0213 0.1017 1.88200 0.0256

AUTOpc WQM1 0.4843 -0.0219 0.0981 4.93679 0.0002

Fuente: Elaboración propia

Asimismo, este resultado es puesto de manifiesto con el diagrama y mapa de 
dispersión de Moran aplicado a la propia variable endógena RDBHpc y las diferentes 
variables explicativas) en el ámbito provincial.

Una vez detectada la existencia de autocorrelación positiva es necesario realizar 
la estimación MCO del modelo y analizar la existencia de efectos espaciales me-
diante los test de dependencia espacial. La dependencia espacial entre provincias 
es formulada con la matriz de contactos “W” en términos de contigüidad de primer 
orden (frontera física en común) y expresa la importancia que, en la distribución de 
la RBDHpc, tiene la cercanía y el “contacto” físico entre provincias.

Los resultados de la estimación MCO de cada una de las ecuaciones espacia-
les se recogen en los Cuadros 3 y 4. Conviene subrayar que el modelo finalmente 
elegido y que arroja los resultados más satisfactorios mantiene las mismas variables 
explicativas en el tiempo y son los coeficientes de las variables, βi, los que varían 
para cada año y son constantes en el espacio. De forma general, se puede ver que 
el ajuste del modelo es alto, las variables explicativas son significativas y podemos 
aceptar las hipótesis de homoscedasticidad y de normalidad, no existiendo proble-
mas de multicolinealidad. Sin embargo, los test de autocorrelación espacial indican 
la presencia de dependencia espacial por lo que tanto la significatividad como el 
ajuste del modelo están en cuestión. 

Si analizamos los resultados con más detalle, se observa que éstos son muy 
similares en cada una de las especificaciones, los parámetros presentan un signo 
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positivo (acorde con la teoría económica) y resultan estadísticamente significativos 
(aunque en el caso de la variable DAUTOpc el valor del estadístico t-Student no es 
significativo al 95%).

Cuadro 3
Estimación MCO de la ecuación de la RDBHpc

Año 2000
50 provincias españolas Ecuación [1]:Variable dependiente: DRDBHpc

Contrastes del modelo
R2 0.79121 R2 adj 0.777593 LogL -58.3769
AIC 124.7538 SC 132.4019 F value 43.57926
Sig-Sq 0.657428 Sig-Sq(ML) 0.604834
Contrastes de los parámetros
Variable Coefficient S.D. t value Prob
DAFIpc

* 14.21226 2.731407 5.203274 0.000004
DAUTOpc

* 5.372682 2.415326 2.224413 0.031068
DIRPFpc

* 0.509000 0.000144 3.540334 0.000927
DOFBpc

* 2.17594 423.8743 5.133455 0.000006
Test de Normalidad de los errores y heteroscedasticidad
Test DF Value Prob
Jarque-Bera 2 1.282762 0.526565
Breusch-Pagan 4 2.968626 0.563089
Koenker-Bassett 4 2.783062 0.59476
White 14 27.74304 0.015387
Contrastes de dependencia espacial en la estimación MCO
Test MI/DF Value Prob
I-Moran 0.247309 2.924126 0.003454
LM-ERR 1 6.31562 0.011968
LM-EL 1 0.102696 0.748618
LM-LAG 1 21.21713 0.000004
LM-LE 1 15.00421 0.000107
LM-SARMA 2 21.31983 0.000233

Fuente: Elaboración propia.
* La letra D delante de las variables explicativas significa que están expresadas en desviaciones 
respecto a su media.
 “R2” es el coeficiente de determinación; “logL” el logaritmo de verosimilitud; “AIC” criterio de informa-
ción de akaike; “SC” criterio de Schwarz; “Sig-S” la desviación típica de la regresión, “t-value” es el 
estadístico “t”; “S.D.” la desviación estándar de los parámetros y “Prob” el nivel de significación.

Los resultados del test de normalidad de Jarque-Bera en cada una de las 
especificaciones nos permite no rechazar la hipótesis de que se sigue una distri-
bución normal, lo que nos permitirá calcular así el estadístico de Moran siguiendo 
esta asunción. Asimismo, los resultados de los contrastes de heteroscedasticidad 
de Breusch-Pagan, Koenker-Bassett y White no rechazan la hipótesis nula de 
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homoscedasticidad20. El ajuste del modelo en cada una de las especificaciones 
(0,79<R2>0,59) es aceptable, aunque cabe recordar su poca fiabilidad en presencia 
de un esquema de autocorrelación espacial, como ya se indicó anteriormente.

Cuadro 4
Estimación MCO de la ecuación de la RDBHpc

Año 2006
50 provincias españolas Ecuación [1]:Variable dependiente: DRDBHpc

Contrastes del modelo
R2 0.591857 R2 adj 0.565239 LogL -91.9102
AIC 191.8205 SC 199.4686 F value 16.67641
Sig-Sq 2.514098 Sig-Sq(ML) 2.31297
Contrastes de los parámetros
Variable Coefficient S.D. t value Prob
DAFIpc

* 15.53801 6.178078 2.515024 0.01546
DAUTOpc

* 1.873912 1.220986 1.534752 0.144043
DIRPFpc

* 0.729000 0.00024 3.031563 0.003987
DOFBpc

* 4.28678 1046.992 4.094376 0.000169
Test de Normalidad de los errores y heteroscedasticidad
Test DF Value Prob
Jarque-Bera 2 1.450755 0.484142
Breusch-Pagan 4 2.491689 0.646125
Koenker-Bassett 4 2.528639 0.639515
White 14 27.78826 0.015177
Contrastes de dependencia espacial en la estimación MCO
Test MI/DF Value Prob
I-Moran 0.346048 3.975229 0.00007
LM-ERR 1 12.36542 0.000437
LM-EL 1 0.23934 0.624684
LM-LAG 1 25.68598 0.000000
LM-LE 1 13.5599 0.000231
LM-SARMA 2 25.92532 0.000002

 Fuente: Elaboración propia.
* La letra D delante de las variables explicativas significa que están expresadas en desviaciones 
respecto a su media.
“R2” es el coeficiente de determinación; “logL” el logaritmo de verosimilitud; “AIC” criterio de informa-
ción de akaike; “SC” criterio de Schwarz; “Sig-S” la desviación típica de la regresión, “t-value” es el 
estadístico “t”; “S.D.” la desviación estándar de los parámetros y “Prob” el nivel de significación.

20	 En el caso del contraste de White se acepta la hipótesis nula de homocedasticidad al 1%.
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Para rechazar la estimación MCO del modelo, debemos constatar en la ecuación 
[1] la existencia de dependencia espacial. Como se puede apreciar, tanto la I de Moran 
de los residuos como los contrastes habituales de multiplicadores de Lagrange rechazan 
las respectivas hipótesis nulas de ausencia de dependencia espacial, siendo el valor 
del contraste LM-LAG mayor que el de LM-ERR en las diferentes especificaciones, lo 
que sugiere que debe reespecificarse el modelo incluyendo un retardo espacial. Este 
resultado se confirma con los valores de las formas robustas de estos contrastes, ya 
que el test LM-LE sigue siendo significativo mientras que el LM-EL deja de serlo. 

En consecuencia, debemos reestimar el modelo incluyendo el retardo espacial 
de la variable endógena [modelo 2]. Los resultados de esta estimación se muestran 
en los Cuadros 5 y 6, donde claramente se muestra la superioridad de este modelo 
ya que consigue un mejor ajuste (LogL, AIC y SC) que el de la estimación MCO.

Cuadro 5
Estimación espacial de la ecuación de la RDBHpc 

Año 2000
Spatial lag Model – Maximun Likelihood Estimation 

50 provincias españolas Modelo [2]:Variable dependiente: DRDBHpc

Contrastes del modelo
R2 0.853444 R2 adj 0.870308 LogL -47.9296
AIC 105.8591 SC 115.4192 Sig-Sq(ML) 0.377147
Contrastes de los parámetros
Variable Coefficient S.D. Z value Prob
Rho 0.477256 0.096376 4.952005 0.000000
DAFIpc

* 8.839432 2.342787 3.773041 0.000161
DAUTOpc

* 5.152488 1.838262 2.802913 0.005064
DIRPFpc

* 0.354000 0.00011 3.218456 0.001289
DOFBpc

* 1.068938 376.9664 2.835631 0.004574
Test de heteroscedasticidad
Test DF Value Prob
Breusch-Pagan 4 2.331983 0.674952
Spatial Breusch-Pagan 4 2.332218 0.674910
Spatial Lag Dependence for Weights Matrix
Test DF Value Prob
Likelihood Ratio 1 20.8947 0.000005
Lagrange Multiplier Test on Spatial Error Dependence
Weights DF Value Prob
WQP 1 0.691179 0.405764

Fuente: Elaboración propia.
* La letra D delante de las variables explicativas significa que están expresadas en desviaciones 
respecto a su media.
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Cuadro 6
Estimación espacial de la ecuación de la RDBHpc 

Año 2006
Spatial lag Model – Maximun Likelihood Estimation 

50 provincias españolas Modelo [2]:Variable dependiente: DRDBHpc

Contrastes del modelo
R2 0.70912 R2 adj 0.75334 LogL -81.2733
AIC 172.5466 SC 182.1067 Sig-Sq(ML) 1.401777
Contrastes de los parámetros
Variable Coefficient S.D. Z value Prob
Rho 0.550003 0.111387 4.937767 0.000000
DAFIpc

* 8.746435 4.906362 1.782672 0.074640
DAUTOpc

* 3.372544 1.882408 1.791611 0.128588
DIRPFpc

* 0.505000 0.000181 2.798997 0.005126
DOFBpc

* 2.262542 858.9237 2.63416 0.008435
Test de heteroscedasticidad
Test DF Value Prob
Breusch-Pagan 4 6.841106 0.144527
Spatial Breusch-Pagan 4 6.841129 0.144526
Spatial Lag Dependence for Weights Matrix
Test DF Value Prob
Likelihood Ratio 1 21.27385 0.000004
Lagrange Multiplier Test on Spatial Error Dependence
Weights DF Value Prob
WQP 1 3.284895 0.16992

Fuente: Elaboración propia.
* La letra D delante de las variables explicativas significa que están expresadas en desviaciones 
respecto a su media.

Asimismo, de estos resultados se desprende que el parámetro de dependencia 
espacial es positivo (ρ=0,55 y ρ=0,47) y altamente significativo21 según el contraste 
Z value y el test del cociente de verosimilitud, confirmando lo que los contrastes de 
dependencia sugerían tras la estimación MCO. No se detectan problemas de heteros-
cedasticidad puesto que el test de Breusch-Pagan no rechaza la hipótesis nula con 
una elevada probabilidad y tampoco cabe encontrar autocorrelación espacial residual 
como se observa con los resultados del test de multiplicadores de Lagrange.

21	 El resto de parámetros de las variables también son significativos al 5%, excepto DAUTOpc, en 2006 
con valores ligeramente superiores al 10%.
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Los coeficientes obtenidos en el modelo 2 se aplican ahora (extrapolación) 
a los valores de las variables explicativas municipales, lo que permite estimar (pre-
decir) la RDBHpc de los municipios de la Región de Murcia teniendo presente la 
estructura espacial del proceso (parámetro rho) que no es constante en el tiempo y 
asignando, por tanto, parte de la renta de un municipio en función de los cambios 
experimentados en la de sus vecinos.

4. Resultados de la extrapolación al ámbito municipal

En el Cuadro 6 se presentan los resultados obtenidos expresados en térmi-
nos relativos respecto de la RDBHpc media regional, el crecimiento de las variables 
RDBHpc, RDBH y la población, así como, el ranking y la distancia respecto al municipio 
con mayor nivel de renta. Esta distancia se obtiene mediante el cociente entre la 
RDBpc municipal mayor y la RFDBpc de cada municipio y es indicativa del crecimiento 
que debería experimentar la renta del municipio para alcanzar la renta máxima. 

Los resultados más significativos pueden sintetizarse en una elevada polariza-
ción de la distribución municipal de la RDBH y la población ya que siete municipios 
(35% de la superficie) acumulan el 67,4% de la renta y el 63,1% de la población. En 
el otro extremo, los veintitrés municipios (48,6% de la superficie) con menor renta 
por habitante concentran el 14% y 17%, respectivamente. 

Si atendemos a los valores iniciales y finales de la distribución municipal de 
la RDBpc en los dos años 2000 y 2006, se constata que la distancia entre los mu-
nicipios de mayor y menor renta aumenta desde 1,68 veces en 2000 hasta 1,69 
veces en 2006, lo que significa que se ha producido una parálisis del proceso de 
convergencia22.

Finalmente, de los diecinueve municipios que experimentan crecimientos de 
la RDBHpc superior a la media (4,3%) solo cinco obtienen crecimientos superiores 
a los respectivos valores medios en términos de renta y población.

22	 En la medida que el cociente máximo-mínimo y el coeficiente de variación permanecen prácticamente 
constantes entre los años extremos, muestran evidencia de estabilidad en la desigualdad existente. 
Asimismo, si se comparan estos resultados con los publicados por el Consejo Económico y Social 
de la Región de Murcia para el periodo 1995-2000 en los que el cociente máximo mínimo y el 
coeficiente de variación se reducen el 12% y 11%, respectivamente, se confirma que en el periodo 
2000-2006 se paraliza el proceso de convergencia registrado en el quinquenio anterior.
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Cuadro 6
Crecimiento y distribución municipal de la RDBH per cápita

RDBHpc relativo TMAA (%) Distancia
Ranking  

Código Municipio 2000 2006 2006 RDBHpc RDBH Población 2000 2006
1 Abanilla 87,1 88,6 23 4,6 5,2 0,6 1,33 1,36
2 Abarán 83,5 83,5 27 4,3 5,2 0,9 1,39 1,44
3 Águilas 93,7 89,2 22 3,4 6,2 2,8 1,24 1,35
4 Albudeite 72,6 70,9 45 3,9 4,3 0,4 1,60 1,69
5 Alcantarilla 98,5 96,3 16 3,9 6,4 2,4 1,18 1,25
6 Aledo 88,0 83,8 26 3,4 4,2 0,8 1,32 1,43
7 Alguazas 85,9 81,1 31 3,3 5,8 2,5 1,35 1,48
8 Alhama 101,9 97,8 13 3,5 6,5 2,9 1,14 1,23
9 Archena 82,3 85,9 25 5,0 7,5 2,4 1,41 1,40
10 Beniel 106,8 95,1 17 2,3 6,0 3,7 1,09 1,26
11 Blanca 74,7 83,3 28 6,2 7,2 1,0 1,55 1,44
12 Bullas 87,3 77,6 38 2,2 3,9 1,6 1,33 1,55
13 Calasparra 77,5 79,0 35 4,6 6,6 1,9 1,50 1,52
14 Campos del Río 91,6 98,6 12 5,5 6,4 0,8 1,27 1,22
15 Caravaca 87,4 79,8 33 2,7 4,9 2,1 1,33 1,50
16 Cartagena 104,9 103,0 9 3,9 6,5 2,5 1,11 1,17
17 Cehegín 78,5 72,5 44 2,9 4,5 1,6 1,48 1,66
18 Ceutí 77,5 82,0 30 5,2 8,8 3,4 1,50 1,47
19 Cieza 73,5 73,7 43 4,3 5,7 1,3 1,58 1,63
20 Fortuna 86,5 87,0 24 4,4 8,6 4,1 1,34 1,38
21 Fuente Álamo 109,4 107,2 6 3,9 10,0 5,8 1,06 1,12
22 Jumilla 77,8 79,5 34 4,6 7,2 2,5 1,49 1,51
23 Librilla 98,5 96,5 15 3,9 5,3 1,4 1,18 1,25
24 Lorca 99,4 90,8 19 2,7 6,6 3,8 1,17 1,32
25 Lorquí 95,7 104,5 7 5,8 8,5 2,6 1,21 1,15
26 Mazarrón 108,1 93,5 18 1,8 10,5 8,6 1,07 1,28
27 Molina de Segura 95,6 97,1 14 4,5 9,1 4,4 1,21 1,24
28 Moratalla 73,8 73,9 42 4,3 4,2 -0,1 1,57 1,63
29 Mula 86,7 80,0 32 2,9 5,8 2,9 1,34 1,50
30 Murcia 107,1 111,8 4 5,0 7,8 2,6 1,08 1,07
31 Ojós 69,0 75,3 41 5,8 4,7 -1,0 1,68 1,60
32 Pliego 87,4 75,6 40 1,7 3,2 1,4 1,33 1,59
33 Puerto Lumbreras 99,1 90,8 20 2,7 5,7 2,9 1,17 1,32
34 Ricote 70,0 78,3 36 6,2 5,6 -0,6 1,66 1,53

Continúa...
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RDBHpc relativo TMAA (%) Distancia
Ranking  

Código Municipio 2000 2006 2006 RDBHpc RDBH Población 2000 2006
35 San Javier 116,0 120,1 1 4,9 11,7 6,5 1,00 1,00
36 San Pedro del Pinatar 113,3 112,6 3 4,1 9,7 5,3 1,02 1,07
37 Torre-Pacheco 111,2 110,4 5 4,1 7,9 3,6 1,04 1,09
38 Torres de Cotillas 95,8 103,5 8 5,6 8,5 2,8 1,21 1,16
39 Totana 97,9 90,2 21 2,8 7,0 4,0 1,19 1,33
40 Ulea 75,8 78,2 37 4,8 4,7 -0,1 1,53 1,54
41 Unión (La) 84,0 82,6 29 4,0 5,7 1,6 1,38 1,45
42 Villanueva del RS 72,6 76,8 39 5,2 8,2 2,8 1,60 1,56
43 Yecla 106,8 101,9 10 3,4 6,0 2,5 1,09 1,18
44 Santomera 101,6 99,8 11 3,9 8,1 4,0 1,14 1,20
45 Alcázares (Los) 107,9 117,8 2 5,8 16,4 10,1 1,08 1,02

Región de Murcia 100 100 4,3 7,3 3,0 1,16 1,20

Fuente: Elaboración propia

5. 	Conclusiones

Como suele ser habitual en los últimos años, en el ámbito de la modelización 
de las variables de las economías regionales se contempla explícitamente una de 
las características comunes de los datos y procesos espaciales que es la interac-
ción entre las unidades geográficas dando lugar a la presencia de autocorrelación 
o dependencia espacial. Esta dependencia está influida por el tamaño de dichas 
unidades de forma que cuánto más pequeña es la unidad geográfica mayor es dicha 
dependencia. Entre las diferentes estructuras de dependencia espacial se selecciona 
aquella que caracteriza el proceso de generación de los datos de la variable objeto 
de estudio (la renta disponible) poniéndose de manifiesto la existencia de depen-
dencia sustantiva. Por tanto, en el modelo propuesto se incorpora la estructura de 
dependencia espacial sustantiva estableciendo el correspondiente retardo espacial 
de la variable endógena y considerando que el mismo no es constante en el tiempo, 
al igual que los coeficientes de las variables explicativas.

En cuanto a los resultados de la estimación de la RDBHpc de los municipios de 
la CARM durante el periodo 2000-2006 solamente subrayar la elevada polarización 
geográfica de la renta y la población, la moderada y estable brecha registrada entre 
los municipios como lo pone de manifiesto el coeficiente de variación de renta entre 

Cuadro 6
Crecimiento y distribución municipal de la RDBH per cápita

(conclusión)
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los municipios (porcentaje de la desviación típica de la variable respecto a su media), 
con un valor de 14,52% en el año 2000 y de 14,47% en el año 2006, la estabilidad y 
escasa movilidad de los mismos en la distribución de la renta (pocos cambios en la 
clasificación de los diez municipios con mayor y menor renta por habitante en ambos 
años,) y la paralización del proceso de convergencia durante dicho periodo.

Por último, se observa que los municipios que presentan una mayor RDBHpc 
son los municipios costeros del Mar Menor y la Huerta de Murcia a los que hay que 
añadir las dos principales aglomeraciones en la región, los municipios de Murcia y 
Cartagena. Todos estos municipios tienen tasas de paro muy bajas, presentan un 
mayor peso del sector servicios en su estructura productiva, son receptores netos 
de población (saldo migratorio positivo) y los índices de vejez y de dependencia de 
la población son relativamente bajos. Por el contrario, los municipios con menor 
nivel de renta están localizados en las demarcaciones del interior de la Región de 
Murcia y pertenecen a las comarcas de la Vega Alta, Noroeste, Río Mula y Valle de 
Ricote. Estos municipios se caracterizan por su declive poblacional, envejecimiento 
de la población, índice de dependencia alto, especialización productiva orientada 
hacia el sector agrario y tasas de paro superiores al promedio regional.

El objetivo de mayor cohesión territorial en la Región de Murcia, atendiendo 
a las características de las desigualdades existentes, debería promover la mejora 
de las infraestructuras viarias entre los territorios más deprimidos y los principales 
núcleos de actividad para atraer inversiones y procesos productivos hacia estas 
zonas más desfavorecidas.



141Estimación de la renta bruta disponible municipal mediante técnicas...

revista de estudios regionales nº 93, I.S.S.N.: 0213-7585 (2012), PP. 119-142

Bibliografía

ALAÑÓN, A.(2001): La renta regional en España: análisis y estimación de sus determinantes. Tesis doctoral. 
Universidad Complutense de Madrid.

ANSELIN, L.(1988): Spatial econometrics methods and models. Ed. Kluver Academic Publishers
ANSELIN, L.(1992): SpaceStat Tutorial: A workbook for using SpaceStat in the analysis of spatial data, Regional 

Research Institute, West Virginia University, Morgantown, WV.
ANSELIN, L.(1995): SpaceStat version 1.80. User’s guide, Regional Research Institute, West Virginia University, 

Morgantown, WV.
ANSELIN, L.(2010): “Thirty years of spatial econometrics”, Papers in Regional Science, Vol. 89, pp. 3-25.
ANSELIN, L. Y BERA, A.K.(1996): “Spatial Dependence in Linear Regression Models with an Introduction to 

Spatial Econometrics”, Research Paper 9617, Regional Research Institute, West Virginia University, 
Morgantown, WV.

ANSELIN L. Y FLORAX RJ.(1995A): New directions in spatial econometrics. Springer-Verlag, Berlin
ANSELIN, L. Y FLORAX, R. (1995b): “Small sample properties of test for spatial dependence in regression models: 

Some further results” en Anselin, Luc y Florax, Raymond, eds., New Directions in Spatial Econometrics, 
pp. 21-74. Springer-Verlag, Berlin.

ANSELIN, L. Y REY, S. (1991): “Properties of tests for spatial dependence in linear regression models”, Geographical 
Analysis, 23, 112-31.

ARBIA, G.(2006): Spatial econometrics, Springer-Verlag
BANERJEE, S., CARLIN BP Y GELFAND, AE.(2004): Hierarchical modeling and analysis for spatial data. Chapman 

& Hall/CRC,
BERA, A.K. Y YOON, M.J. (1992): Simple diagnostic test for spatial dependence. University of Illinois. Department 

Economics
BEYAERT, A, BUENDÍA J.D. Y ESTEBAN, M. (1.993): “Distribución intrarregional de la renta” en J. Colino(dir.): 

Estructura económica de la Región de Murcia. Ed. Civitas, Madrid. Cap,24, pp 715-738.
BUENDÍA, J.D. Y CALVO-FLORES A. (1999): Informe sobre la distribución intermunicipal de la renta. Disparidades 

intermunicipales de la Región de Murcia durante el periodo 1986-1996. Consejo Económico y Social 
de la Región de Murcia.

BUENDÍA AZORÍN, J.D.; CALVO-FLORES SEGURA, A.; ESTEBAN YAGO, M. Y SÁNCHEZ DE LA VEGA, J.C. 
(2000): La distribución intermunicipal de la renta en el periodo 1986-1996: estimación, descripción y 
análisis. Consejo Económico y Social de la Región de Murcia, Murcia.

CHASCO, C.(2003): Econometría espacial aplicada a la predicción-extrapolación de datos microterritoriales. 
Consejería de Economía e Innovación tecnológica de la Comunidad de Madrid.

CHASCO, C Y LÓPEZ, F.(2004): “Modelos de regresión espacio-temporales en la estimación de la renta municipal: 
el caso de la región de Murcia, Estudios de Economía Aplicada, 22-3:1-24

CLIFF, A. Y ORD, J. (1972): “Testing for spatial autocorrelation among regression residuals”. Geographical Analysis, 
4; pp. 267-284.

ESTEBAN J. Y PEDREÑO, A. (1988): Renta municipal de la Comunidad Autónoma de la Región de Murcia. 
Cuadernos de Investigación. Caja de Ahorros de Alicante y Murcia. Alicante.

GETIS, A.(1990): Screening for spatial dependence in regression analysis. Papers in Regional Science 69: 
69–81

HAINING, R.(1990): Spatial Data Analysis in the Social and Environmental Sciences, Cambridge University Press, 
Cambridge

HORDIJK, L. (1979): “Problems in estimating econometric relations in space”. Papers in Regional Science 42: 
99–115

INSTITUTO NACIONAL DE ESTADÍSTICA (2009): Contabilidad Regional de España. Cuenta de renta de los 
Hogares 2000-2006

KELEJIAN, HH. Y ROBINSON DP. (1992): “Spatial autocorrelation: A new computationally simple test with an 
application to per capita county police expenditures”. Regional Science and Urban Economics 22: 
317–333



142 josé daniel buendía/migel esteban/josé carlos sánchez

revista de estudios regionales nº 93, I.S.S.N.: 0213-7585 (2012), PP. 119-142

KELEJIAN, HH. Y ROBINSON DP. (1995): Spatial correlation: “A suggested alternative to the autoregressive model”. 
In: AnselinL, FloraxRJ (eds) New directions in spatial econometrics. Springer-Verlag, Berlin

KELEJIAN, HH. Y PRUCHA, I. (1998): “A generalized spatial two stage least squares procedures for estimating 
a spatial autoregressive model with autoregressive disturbances”. Journal of Real Estate Finance and 
Economics 17: 99–121 

KELEJIAN, HH. Y PRUCHA, I. (1999): “A generalized moments estimator for the autoregressive parameter in a 
spatial model”. International Economic Review 40: 509–533

LESAGE, J. Y KELLEY, R.(2009): Introduction to Spatial Econometrics. Edit, CRC Press. USA. 
MORENO, R. Y VAYÁ, E.(2000): Técnicas econométricas para el tratamiento de datos espaciales: la econometría 

espacial. Edit. Universidad de Barcelona.
MUNS, J. (1971): “La renta de Barcelona ciudad y su zona de influencia. Un intento de determinación”, Revista 

Económica de Banca Catalana, n.° 23.
ODLAND, J. (1988): Spatial Autocorrelation, Sage Pub., Londres
REMÍREZ PRADOS, J. A. (1991): Una estimación de la renta familiar disponible a nivel municipal. El caso de 

Navarra, Confederación Española de Cajas de Ahorro, Madrid.
REY, S. Y BOARNET, MG. (2004): “A taxonomy of spatial econometric models for simultaneous equations 

systems”. In: Anselin, L., Florax, RJ. y Rey, SJ. (eds) Advances in spatial econometrics. Springer-Verlag, 
Heidelberg.

SERVICIO DE ESTUDIOS DE LA CAIXA (2007): Anuario Económico de España. Caixa.
SOCIEDAD ASTURIANA DE ESTUDIOS ECONÓMICOS E INDUSTRIALES, SADEI (varios años): La renta de los 

municipios asturianos, Caja de Ahorros de Asturias, Oviedo.


