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RESUMEN

En el articulo se estudia la incidencia que tuvieron los factores espaciales en la eficiencia de la dimension
salud del Indice de Desarrollo Humano (IDH) en México, durante el periodo 1990—2015. Para esto, se
instrumentd la metodologia del Analisis de la Envolvente de Datos (DEA) y de la Econometria Espacial.
Los resultados muestran que la eficiencia de las entidades mexicanas estuvo influenciada por la
proximidad geografica a estados que tuvieron elevados promedio de escolaridad y bajos niveles de deuda.
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1. Introduccion

Se concibe al desarrollo humano como el proceso por el cual se expanden las opciones, oportunidades y el
bienestar del individuo (McGillivray & White, 1993; Harttgen & Klasen, 2012). En la medicion del
concepto destaca el Indice de Desarrollo Humano (IDH), elaborado por el Programa de Naciones Unidas
para el Desarrollo (PNUD). El IDH considera tres dimensiones: el ingreso, la salud y la educacion (Alkire,
2002). Debido a sus caracteristicas técnicas el IDH es el indicador sintético mas aplicado en la medicion
del desarrollo humano y el bienestar social (PNUD, 2017a).

Los indicadores de salud en México, durante el periodo 1990-2015, tuvieron variaciones positivas que
permitieron que el indice de salud del IDH tuviera un crecimiento del 9.5% (INEGI, 2017; Secretaria de
Salud, 2017a, 2017b). De las tres dimensiones que componen el IDH, es la dimension salud la que mas
incidi6 positivamente en el comportamiento del IDH nacional, durante el periodo de estudio (PNUD,
2017b). Sin embargo, el comportamiento de las variables de mortalidad, pobreza e inequidad revelan que
aln se requieren mayores esfuerzos en la dimension salud del desarrollo humano en México
(CONEVAL, 2017a, 2017b; Secretaria de Salud, 2017a). La incidencia que tiene la salud en el
desarrollo humano es directa, ya que de fortalecer el estado de salud de la poblacion se fomenta el
crecimiento econdémico y el bienestar social (London ef al., 2009; Monterubbianesi, 2014).

La presente investigacion analiza la incidencia de los factores espaciales en la eficiencia de la dimension
salud del IDH en los 32 estados de México, durante el periodo 1990-2015. La herramienta que se utilizo
para medir la eficiencia técnica fue el Analisis de la Envolvente de Datos (DEA, por sus siglas en inglés).
Se considera un Modelo DEA con orientacién al output, estructurado bajo rendimientos variables a escala,
con la presencia de bad outputs e incluyendo la incidencia de factores no controlables. Se tiene como
output a la esperanza de vida al nacer; como bad output la carencia por acceso a los servicios de salud;
como inputs controlables la cantidad de médicos y el nimero de unidades médicas disponibles; y, como
input no controlable el coeficiente de Gini. Por otro lado, para determinar la influencia de los factores
espaciales sobre los resultados de eficiencia se emple6 la Econometria Espacial (EE). Se trabaja un modelo
de correlacion espacial mediante la aproximacioén de maxima verosimilitud. Siendo la variable dependiente
de este modelo de regresion el promedio delos resultados de eficiencia, y las variables independientes el
promedio de deuda publica y el grado promedio de escolaridad, del periodo 1990-2015.

El articulo se encuentra estructurado en tres apartados, en el primero, se presentan los elementos teorico-
metodoldgicos de los modelos DEA y EE, asi como el proceso y definicion de las variables para cada uno
de ellos. En el segundo apartado, se muestran los resultados de la eficiencia y de la incidencia espacial.
Finalmente, se establecen las conclusiones del estudio.

2.  Metodologia

En este apartado se presentan los rasgos tedrico-metodoldgicos del modelo eficiencia, considerando la
presencia de bad outputs y la incidencia de factores no controlables. De igual manera, se abordan los
elementos tedricos-metodoldgicos del modelo de econometria espacial, desarrollado a fin de identificar la
influencia de los factores espaciales en la eficiencia.



2.1. El analisis de la envolvente de datos

La conceptualizacion de eficiencia de Farrell (1957), se aplica empiricamente mediante la estimacion de
fronteras estocasticas y el Analisis de la Envolvente de Datos. DEA es una técnica aplicada en la
cuantificacion de la eficiencia de agentes homogéneos o Unidades de Toma de Decision (DMU, por sus
siglas en inglés). Partiendo de los inputs y outputs, este método proporciona una clasificacion de las DMU,
otorgandoles una puntuacion de eficiencia relativa. Es asi, como aprovechando el know how de las DMU
eficientes, realiza un andlisis de slacks estableciendo las mejoras que requieren las DMUconsideradas
como ineficientes. A su vez, los modelos DEA pueden ser elaborados con Rendimientos Constantes a
Escala(CRS, por sus siglas en inglés), Rendimientos Variables a Escala (VRS, por sus siglas en inglés),
aditivos y multiplicativos. De igual forma, es factible que tengan dos orientaciones, hacia la combinacion
optima de inputs o hacia la optimizacion de la produccion de outputs (Cooper et al., 2007). Sin embargo,
salidas indeseables (bad outputs) se producen a menudo conjuntamente con resultados deseables (outputs).
En este sentido, Pittman (1983) introdujo el tratamiento de los bad outputs dentro de los analisis DEA. El
resultado de este nuevo enfoque permite deducir una medida de eficiencia en la cual, con orientacion al
output, busque maximizar la salida de los good outputs y a la par minimizar los bad outputs (Seiford &
Zhu, 2002).

Gran parte de las investigaciones basadas en el DEA se focalizan en el andlisis de la gestion de los
productores; sin considerar la influencia de los factores exdgenos al proceso de produccion, pero que
inciden en la generacion de outputs. La inclusion de estos factores no controlables permite que los
resultados de eficiencia muestren si el productor clasificado como ineficiente lo es realmente o si aun
haciendo todo lo que estd en su mano, hay factores que le imposibilitan lograr la produccién que otros si
obtienen (Cordero ef al., 2005). Recientemente diversos estudios incorporan en las mediciones de
eficiencia (DEA) a las variables no controlables, estableciendo asi distintas propuestas metodologicas. A
fin de simplificar la presentacion de estas alternativas metodologicas se han conformado tres categorias,
como son (Cordero et al., 2005): a) Modelos de Separacion de Frontera, b) Modelos de Una Etapa, y ¢)
Modelos de Varias Etapas. Los Modelos de Varias Etapas, a su vez, se pueden subdividir en dos grupos,
que son: a) Modelos de Segunda Etapa, y b) Modelos de Valores Ajustados. Derivandose de estos ultimos
los Modelos de Tres Etapas, y los Modelos de Cuatro Etapas.

2.2 El modelo DEA considerando bad outputs y factores no controlables

Con la intencion de incorporar la incidencia de los factores no controlables en la eficiencia se desarrollé un
modelo de cuatro etapas, considerando la presencia de bad outputs. Es asi como, partiendo de los
postulados de Cordero et al. (2005), el modelo se elabor6 de la siguiente manera (Ayvar-Campos et al.,
2017):



1) Primera Etapa. Se realizd un DEA estandar con bad outputs, incluyendo solamente los inputs controlables,

2)

3)

4)

orientado al output y considerando VRS. Partiendo de la premisa de que en los slacks totales (radiales y no
radiales) se encuentra el efecto de los factores no controlables. La expresion matematica de este primer
modelo es la siguiente (Seiford & Zhu, 2002; Sueyoshi & Goto, 2010; Wang, Yu & Zhang, 2013):
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producir d good outputs (d = 1, ...., D)} y z bad outputs (z = 1, ...., Z). Asignandole al vector x;; la cantidad
de input i utilizado por la DMU j, al vector y,4; el nimero de good output d producido por la DMU j, y al vector
d;; el monto de bad output z producido por la DMU j. Siendo £ una constante no-arquimediana; ¢ el maximo
incremento/decremento radial para el good y bad output, respectivamente; s |a slack de las variables; y 4; el
vector de intensidad. La restriccion E?=1 A; = 1 seincorpora para asumir que la tecnologia exhibe VRS,
Segunda Etapa. En esta fase se aplicaron modelos econométricos con bootstrap, con el propdsito de separar
el efecto del entorno de la eficiencia pura de gestidn. Para ello, se estimaron dos modelos econométricos uno
para el output y otro para el bad output. La formulacion de estos modelos es |a siguiente (Fried, Schmidt, &
Yaisawarng, 1999):
sof = f(zF, B uf j=1,...,N (2)
k=1,...K
donde SG‘,‘F‘ representa el slack total de la DMU (k) para el output/bad output (), resultado de la primera etapa;
E_,H es el vector de los inputs no controlables de la DMU (k) que pueden estar afectando la produccion del
output/bad output (j); B; es el vector del coeficiente, y p{}{ es el termino de error.
Tercera Etapa. A partir de los coeficientes obtenidos en la etapa anterior se determinaron, en esta fase, los
nuevos slacks totales del output y del bad output para cada DMU. Los cuales representan las holguras
permitidas tomando en consideracion la proporcion de inputs no controlables de cada DMU. Con los nuevos
slacks se ajustaron los valores originales del output/bad output de cada DMU. Las adecuaciones se realizaron
substrayendo del output/bad output originales la diferencia entre el mayor valor predicho de la slack del
output/bad output y el valor predicho de la slack del output/bad output de cada unidad. La representacian
matematica del ajuste es la siguiente (Fried et al., 1999):
Yadj = v* — [max*{50[} — 50f] = il (3)
k=1,.... K

donde }:,-kudj representa el valore ajustado del output/bad output; lf;,-k simboliza el valor original del
output/bad output; maxk{SDf } alude al mayor valor predicho del slock total del output/bad output; y § Uf
hace referencia al valor predicho del slock total del output/bad output. Esta adecuacion supone tomar como
referencia la sustitucién de la DMU mas perjudicada por el efecto de los inputs no controlables. Asi la DMU
en mejor posicidn no sufre ningln tipo de alteracion en el valor de su output/bad output, mientras que el
resto incrementa el valor de su output/bad output.

Cuarta Etapa. Con los valores ajustados del output/bad output, en esta fase, se desarrolld un modelo DEA

similar al aplicado en la primera etapa. A partir de la aplicacion del modelo de cuatro etapas se obtuvo un

indice gue, al restar la incidencia de los factores no controlables, expresa exclusivamente el nivel de

eficiencia pura de gestion de las DMUs,

El output del modelo de eficiencia fue la esperanza de vida al nacer y el bad output la poblacion con
carencia de acceso al sistema de salud, la razoén de haberlos retomados es por la representatividad tedrica



que tienen para explicar el bienestar social. La seleccion de inputs controlables y no controlables se

fundamentd, en primera instancia, en las bases tedricas que explican el comportamiento de la dimension
salud del IDH (Kirigia et al., 2004; Nevarez-Sida et al., 2007; Mirzosaid, 2011; De Nicola et al., 2012;
Ifiguez et al., 2012; Hadad et al., 2013; Varabyova & Schreyogg, 2013; Asandului et al., 2014; Cheng &
Zervopoulos, 2014; Davutyan & Bilsel, 2014; Cordero et al., 2016; Jakovljevic et al., 2016). Debido a las
limitaciones de informacion en las bases estadisticas oficiales del pais el numero de inputs se redujo. Con

los indicadores restantes se aplicé un analisis factorial, para cada tipo de input (controlable y no
controlable), empleando como método de extraccion los componentes principales. A partir de los

resultados de la matriz de componentes se determind que los inputs controlables del modelo de eficiencia
serian los médicos y las unidades médicas disponibles; y el input no controlable seria el coeficiente de Gini
(Ver Tabla 1).

Variable

Esperanza
de Vida al
Nacer

Carencia de
Acceso al
Sistema de
Salud

Médicos

Unidades
Medicas

Coeficiente
de Gini

Tipo

Output

Bad Output

Input
Controlable

Input
Controlable

Input No
Controlable

Tabla 1
Variables del modelo DEA de cuatro etapas

Definicion

Numero de afios que en promedio se espera que

viva una persona después de nacer.

Poblacion que no cuenta con adscripcion o derecho
a recibir servicios médicos de alguna institucion
que los presta, incluyendo el Seguro Popular, las
instituciones publicas de seguridad social (IMSS,
ISSSTE federal o estatal, Pemex, Ejército o
Marina) o los servicios médicos privados.

Meédicos disponibles en instituciones
publicas de salud en contacto con el
paciente.

Unidades médicas disponibles de cada institucion
publica de salud (IMSS, ISSSTE federal o estatal,
Pemex, Ejército o Marina).

Mide la desigualdad econdmica de una sociedad,
mediante la exploracion del nivel de concentracion
que existe en la distribucion de los ingresos entre
la poblacion. El coeficiente de Gini toma valores
entre 0 y 1; un valor que tiende a 1 refleja mayor
desigualdad en la distribucion del ingreso. Por el
contrario, si el valor tiende a cero, existen mayores
condiciones de equidad en la distribucion del

ingreso.

Fuente: Elaboracion propia.

Unidad de
Medida

Anos

Personas

Personas

Establecimientos

Coeficiente

Fuente

Secretaria de
Salud (2017 b)

CONEVAL

(2017a)

INEGI (2017)

Secretaria de
Salud (2017a)

CONEVAL
(2017b)



2.3. La econometria espacial

El desarrollo de la ciencia regional planteo la necesidad de diferenciar la economia tradicional de la
economia espacial o regional, asi como también de disociar los instrumentos que se utilizan para tal fin.
Este proceso de distincion ha sido permanente, ya que desde sus origenes el analisis regional destaca la
importancia de establecer marcos analiticos regionales integrados que permitan sintetizar las diferentes
herramientas y técnicas vinculadas a subsistemas regionales bajo un mismo marco teorico (Isard, 1960;
Meyer, 1965). En esta evolucion se han elaborado diversos trabajos que estiman y evaltan a la region bajo
modelos econométricos (econometria espacial multirregional y modelos de econometria e insumo
producto). La Econometria Espacial (EE) se presenta asi como una opcion a la econometria estandar para
tratar con datos referenciados espacialmente y contrastar fenomenos economicos (Paelinck & Klaassen,
1979). De esta forma, y de acuerdo con Anselin (1988) la EE es “la coleccion de técnicas que tratan con las
peculiaridades causadas por el espacio en el analisis estadistico de los modelos de la ciencia regional”
(Moreno y Vaya, 2002, p. 2).

La EE reconoce dos tipos de efectos espaciales: la heterogeneidad y la dependencia espacial (Anselin &
Florax, 1995). El primer efecto aparece cuando se utilizan datos de unidades espaciales muy distintas para
explicar un mismo fenémeno. En este caso, aparecen problemas como la heterocedasticidad o la
inestabilidad estructural, los cuales pueden ser resueltos mediante las técnicas econométricas existentes
para series temporales. Por otro lado, la dependencia o autocorrelacion espacial surge siempre que el valor
de una variable en un lugar del espacio esté relacionado con su valor en otro u otros lugares del espacio.
La dependencia espacial no puede ser tratada con econometria estdndar, debido a la multidireccionalidad
que denomina las relaciones de interdependencia entre unidades espaciales, por lo que se utiliza la EE
(Moreno y Vaya, 2000, 2002).

24. Rasgos del modelo de la econometria espacial



El modelo de EE en el que se sustentd la presente investigacion, parte del establecimiento de la matriz de pesos
basada en una contiglidad fisica de tipo Reina o Queen y de primer orden. Este tipo de contigliidad establece gue
seran vecinas de i las regiones que compartan algdn lado o vértice con j. La representacion de la matriz de pesos
espaciales (W), es (Anselin & Rey, 2014):
Wy = di'Bj; (4)
donde d;; es la distancia que separa a las unidades i y j, y f§;; la longitud relativa de la frontera comun entre iy j
con relacidn al perimetro de i, siendo a y b parametros a estimar.
Posteriormente, se determino el operador del retardo espacial, que se obtiene como el producto de la matriz de
pesos espaciales por el vector de observaciones de una variable aleatoria y, es decir, Wy. Siendo la expresidn
matemadtica la siguiente (Anselin & Rey, 2014}
Xiwyy; {5)
donde w;; es la matriz de pesos espaciales. Es asi como cada elemento del retardo espacial es igual a un promedio
ponderado de los valores de la variable en el subgrupo de observaciones vecinas 5, dado que w;;=0 para j € §;.
Una vez establecido {4) y {5) se efectud el Andlisis Exploratorio de Datos Espaciales (AEDE), a partir, de los
contrastes globales y locales {la | de Moran, la G{d) de Getis y Ord, el estadistico local de Moran y los test New-
G;(d) y New-Gz;"(d}), con la finalidad de identificar los efectos espaciales. La funcion matematica de la | de Moran
es |a siguiente (Moreno y Vaya, 2000, 2002):

N IR Ee Wiy (X-X)(X;-X) L
[ = < IEL(K.' Py P (6)
donde N es el tamafio muestral, Wy son los pesos espaciales de las regiones iy j; 8§ = E?:i E?:-l Wf}' es la suma

de los elementos de la matriz de pesos espaciales, que cuando esta estandarizada es N; X;, X; son las variables X
para las regiones i y j; X es la media muestral de la variable X.

Es asi, como a partir de la distincién de presencia de autocorrelacidn espacial en las variables, se elabord un
modelo de regresion. Este modelo, en primera instancia, se calculd con Minimos Cuadrados Ordinales (MCQ)
aplicando los test economeétricos tradicionales de multicolinealidad, Jagque-Bera y heterocedasticidad (Breusch-
Pagan, Koenker-Bassett y White), asi como de dependencia espacial (test de | Moran, test Lagrange Multiplier
(lag), test Lagrange Multiplier {error) y test Lagrange Multiplier (SARMA)). La expresion matematica del modelo
MCO es |a siguiente [Anselin & Rey, 2014; Moreno y Vaya, 2000, 2002):

y=pW,+Xf+u

u~N (0,72 (7]

donde y es un vector (Nx1); W), el retardo espacial de la variable y; X una matriz de K variables exdgenas; v un
término de perturbacian ruido blanco; N el nimero de observaciones; y, por ultimo, g el paréametro espacial
autorregresivo que recoge la intensidad de las interdependencias entre las observaciones muéstrales.
Finalmente, una vez identificado donde se encontraba la dependencia espacial {en las variables independientes
o en el error), se efectuo la contrastacion espacial. Para tal fin, se determind el modelo de dependencia espacial
mediante la aproximacion de maxima verosimilitud, empleando los tests de R cuadrada, de heterocedasticidad
de Breusch-Pagan y el test de Lakelihood Ratio. La funcion matematica de este modelo es |a siguiente (Anselin &
Rey, 2014; Maoreno y Vaya, 2000):

LnL. = cte + In|l-pW| — gin [—(e” Wﬂ:g" WL}] (8)

donde cte recoge la constante usual; / es el estadistico | de Moran; y, e, y e, son, respectivamente, los residuos
de las regresiones de y y Wy,

La variable dependiente del modelo de EE fue el valor promedio de los resultados de eficiencia del Modelo DEA
de Cuatro Etapas. La seleccion de variables independientes se baso, en primera instancia, en |a incidencia que
tienen |as variables econdmicas, sociales y de salud para explicar el comportamiento de |a eficiencia (ldrova, 2005;
Nevarez-Sida et gl., 2007; Alvarez, 2009; London et al., 2009; Barahona-Urbina, 2011; Cardona et al., 2013; Pinzdn
et af.,, 2014). Dadas las limitaciones de informacidn estadistica en las bases oficiales el nimero de variables se
redujo. Con estos datos se efectuaron ensayos factoriales, empleando como método de extraccion los
componentes principales. Los resultados del analisis factorial mostraron que |as variables independientes son el
promedio de deuda publica y el grado promedio de escolaridad del periodo 19902015, para los 32 estados (Ver
Tabla 2A).

Tabla 2
Variables del modelo de econometria espacial



Variable

Eficiencia
de la
dimension

salud

Tipo

Variable
Dependiente

Definicion

Promedio de los resultados de eficiencia técnica de gestion
en la generacion de bienestar en salud y reduccion de la
inequidad, del periodo 1990-2015.

Unidad de
Medida

Score

Fuente

Tabla 3A.



Promedio del total de endeudamiento de las entidades

Variable federativas de México, constituida todas las obligaciones Millones de SHCP

Deuda Independiente : : : Pesos (2017)
insolutas del sector publico, contraidas en forma directa o . )
a través de sus agentes financieros, del periodo 1990— Corrientes
2015.

Grado . Promedio del nimero promedio de grados escolares

Promedio de | Variable aprobados por la poblacién de 15 afios y mas, del periodo | Afios SEP

Escolaridad Independiente 1990-2015. (2017).

Fuente: Elaboracion propia.

3. Resultados

En este apartado se muestran los resultados obtenidos de los modelos DEA y EE. Para tal fin, en primera instancia se analizan los
resultados de eficiencia, y posteriormente se exponen los resultados del modelo espacial.

3.1 Analisis de la eficiencia técnica de gestion con bad outputs

Los estados considerados como eficientes durante el periodo 1990-2015, en la utilizacion de sus recursos (médicos y unidades médicas
disponibles) para generar bienestar en salud (esperanza de vida al nacer) y reducir la inequidad (carencia de acceso al sistema de salud),
sustrayendo la incidencia de los factores no controlables (coeficiente de Gini), fueron Baja California Sur, Quintana Roo y Colima.
Mientras que en algunos afios se destacaron por ser eficientes Aguascalientes, Baja California Norte, Distrito Federal y Yucatan. Por
otro lado, las entidades mas ineficientes durante el periodo analizado fueron Chiapas, Chihuahua, Guerrero, Oaxaca y Veracruz. Ello
implica que estos estados no utilizaron de manera eficiente sus recursos en el periodo estudiado, para generar bienestar en salud y
reducir la inequidad (Ver Tabla 3).

Tabla 3
Resultado del modelo DEA de cuatro etapas

Entidad 1990 1995 2000 2005 2010 2015 Promedio
Aguascalientes 1.000 1.000 1.000 0.999 0.996 0.995 0.998
Baja California 1.000 0.958 0.970 0.973 0.969 0.973 0.974
Baja California Sur 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
Campeche 0.981 0.986 0.986 0.986 0.987 0.987 0.985
Chiapas 0.915 0.930 0.939 0.944 0.951 0.951 0.938
Chihuahua 0.932 0.954 0.960 0.960 0.907 0.957 0.945
Coahuila 0.973 0.987 0.992 0.992 0.983 0.992 0.986
Colima 1.000 1.000 1.000 0.999 1.000 1.000 1.000

Distrito Federal 1.000 0.992 0.988 0.992 0.996 0.994 0.993



Durango

Guanajuato

Guerrero

Hidalgo

Jalisco

México

Michoacan

Morelos

Nayarit

Nuevo Ledén

QOaxaca

Puebla

Querétaro

Quintana Roo

San Luis Potosi

Sinaloa

Sonora

Tabasco

Tamaulipas

Tlaxcala

Veracruz

Yucatan

0.979

0.965

0.943

0.960

0.976

0.961

0.966

0.984

1.000

0.996

0.919

0.954

0.973

0.988

0.962

1.000

0.963

0.975

0.978

0.973

0.958

1.000

0.989

0.976

0.942

0.962

0.976

0.971

0.969

0.985

0.991

1.000

0.931

0.958

0.975

0.987

0.967

0.991

0.972

0.971

0.990

0.974

0.956

0.988

0.994

0.979

0.942

0.966

0.977

0.974

0.970

0.988

0.988

1.000

0.938

0.960

0.984

0.990

0.972

0.993

0.981

0.973

0.992

0.980

0.953

0.985

0.994

0.979

0.944

0.968

0.979

0.975

0.970

0.991

0.987

1.000

0.942

0.963

0.986

0.992

0.973

0.994

0.986

0.973

0.992

0.985

0.955

0.987

0.977

0.982

0.947

0.971

0.984

0.981

0.972

0.987

0.976

1.000

0.945

0.972

0.986
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Zacatecas 0.975 0.977 0.983 0.987 0.982 0.986 0.982

Nacional 0.973 0.975 0.978 0.980 0.977 0.983 0.977
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Fuente: Elaboracion propia con base en datos de la Secretaria de Salud (2017a,
2017b), CONEVAL (2017a, 2017b), e INEGI (2017); y, utilizando los programas
SPSS, Eviews y MaxDea.

2. Determinacion de la incidencia de los factores espaciales sobre la eficiencia

El AEDE de contraste global permitio identificar la existencia de una autocorrelacion espacial positiva en
la variable dependiente, con una I de Moran de 0.7170. Estos resultados ponen de manifiesto que la
evolucion de la distribucion de la eficiencia en salud se ha producido de forma agrupada en el espacio. Lo
que implica que los estados con valores de eficiencia relativamente altos/bajos tienden a estar rodeados de
entidades con valores de eficiencia similares. Es decir, los resultados de eficiencia no son observaciones
independientes, sino que estan influenciadas por el espacio (Ver Figura 1). Por su parte el AEDE de
contraste local (LISA) identifica la existencia de un cluster regional significativo de valores altos de
eficiencia en salud entre Jalisco, Aguascalientes, Zacatecas y Coahuila, asi como entre Quintana Roo y
Yucatan; y de valores bajos de eficiencia entre Guerrero, Oaxaca, Chiapas y Veracruz (Ver Figura 2).
Asociaciones espaciales que corresponden con el desempeiio de sus indicadores socioecondmicos y de sus
niveles de bienestar social (CONEVAL, 2017a, 2017b; INEGI, 2017; PNUD, 2017b; Secretaria de Salud,
2017a, 2017b; SEP,2017; SHCP,2017).

Figura 1
Diagrama de dispersion de moran y mapas de eficiencia 1990-2015
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Fuente: Elaboracion propia con base en datos de la Secretaria de Salud (2017a,
2017b), CONEVAL (2017a, 2017b), INEGI (2017), SEP (2017) y SHCP (2017); y,
utilizando el programa GeoDa.



Figura 2

Mapas Lisa de agrupamiento de la eficiencia 1990-2015
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Fuente: Elaboracion propia con base en datos de la Secretaria de Salud (2017a,
2017b), CONEVAL (2017a, 2017b), INEGI (2017), SEP (2017) y SHCP (2017); y,
utilizando el programa GeoDa.

Una vez detectada la existencia de autocorrelacion espacial fue necesario realizar la estimacion de MCO
del modelo y analizar la existencia de efectos espaciales. De esta forma, en la Tabla 4 es posible observar
que los resultados del modelo de regresion espacial con MCO muestran que existe una correlacion
espacial positiva entre la variable dependiente (eficiencia en salud) y las variables independientes (niveles
de deuda publica y grado promedio de escolaridad) con una I de Moran de 2.5981, y una probabilidad de
0.0937.

Conviene subrayar que el ajuste del modelo MCO es alto ya que: las variables explicativas son
significativas, se puede aceptar la hipdtesis de homocedasticidad y de normalidad, y no existen problemas
de multicolinealidad. Asi mismo, los resultados del test Lagrange Multiplier (error) son mayores que el de
Lagrange Multiplier (lag) en las diferentes especificaciones, lo que siguiere que el modelo debe
reespecificarse incluyendo un retardo espacial en el error. Esto se debe a la posible omision de variables
no cruciales para el modelo pero que podrian encontrarse correlacionadas espacialmente con la variable



dependiente.

Tabla 4
Modelo espacial con minimos cuadrados ordinarios
Data set mge20l5ve_2
Dependent Variable Efsld Mumber of Observations 32
Mean dependent var 0.977778 Number of Variables 3
5.0. dependent var 0.0170255 Degrees of Freedom 29
R-sguared 0.638757 F-statistic 25.6392
Adjusted R-sguared 0.613843 ProblF-statistic) 3.87344e-07
Sum squared residual 0.0033508 Log likelihood 101.223
Sigma-sguare 0.000115545 Akaike info criterion -196.445
5.E. of regression 0.0107492 Schwarz criterion -192.048
Sigma-square ML 0.000104712
5.E of regression ML 0.0102329
ariable Coefficient Std. Error t-Statistic Probability

COMNSTANT 0.84459842 0.01B6671%9 4526574 1]
Deuda -1.065237e-06 3.062831e-07 -3.491008 0.00156
Esc 0.01800212 0.002515105 7.1576 1]
REGRESSION DIAGNOSTICS
MULTICOLLINEARITY CONDITION NUMBER 22.665674
TEST ON NORMALITY OF ERRORS

TEST DF VALUE PROB
larque-Bera 2 4.8611 0.08799
DIAGNOSTICS FOR HETEROSKEDASTICITY
RANDOM COEFFICIENTS

TEST DF VALUE PROB
Breusch-Pagan test 2 0.0395 0.98046
Koenker-Bassett test 2 0.0271 0.98652
DIAGNOSTICS FOR SPATIAL DEFEMDEMCE
FOR WEIGHT MATRIX: mge2015v6_2.gal
(row-standardized weights)

TEST MISDF VALUE PROB
Moran's | (error) 0.3144 2.5981 0.00537
Lagrange Multiplier {lag) 1 2.8203 0.09308
Robust LM (lag) 1 0.0256 0.87288
Lagrange Multiplier {error) 1 4.4436 0.03503
Robust LM (errar) 1 1.6489 0.19911
Lagrange Multiplier (SARMA) 2 4.4692 0.10704

Fuente: Elaboracion propia con base en datos de la Secretaria de Salud (2017a,
2017b), CONEVAL (2017a, 2017b), INEGI (2017), SEP (2017) y SHCP (2017); v,
utilizando el programa GeoDa.

La estimacion del modelo espacial con retardo en el error se efectué mediante la aproximacion de Maxima
Verosimilitud (MV). En la Tabla 5 del anexo se observa que bajo este esquema se obtiene un modelo
econométrico con una R cuadrada de 0.700594; un test de Breusch-Pagan de 0.0088 con una probabilidad
de 0.9956; y,un test de Lakelihood Ratio de 4.2313 con una probabilidad de 0.03969. Datos que dan cuenta
de la viabilidad estadistica del modelo espacial, y que prueban la relacion de dependencia espacial entre la
variable dependiente y las independientes. Es a partir de estos resultados, que se argumenta que el uso
eficiente de los recursos de los estados mexicanos durante el periodo 1990-2015, para generar bienestar en
salud y a la par reducir la inequidad, restando la incidencia de factores no controlables, estuvo influenciado
por la proximidad geografica a entidades con altos grados promedio de escolaridad y bajos niveles de
deuda. Lo queimplica que la eficiencia depende tanto de la gestion de los recursos como de factores
espaciales, argumento que concuerda con los postulados de Schaffer ez al. (2011), Liu et al. (2014), Sun et
al. (2014), Adetutu et al. (2015), Guan y Xu (2016), y Vidoli y Canello (2016).



Tabla 5

Modelo espacial bajo maximo verosimil residual

Data set
Spatial Weight

mge2015ve_2
mged015ve_2.gal

Dependent Variable Efsld Number of Observations iz
Mean dependent var 0977778 Mumber of Variables 3
5.0, dependent var 0.0170255 Degrees of Freedom 29
Lag coeff. (Lambda) 0.,3872
R-sgquared 0.700554 R-squared (BUSE) -
5q. Correlation - Log likelihood 103365853
Sigma-square 8.67E-05 Akaike info criterion -200.732
5.E of regression 0.008304932 Schwarz criterion -196.334

Variable Coefficient 5td. Error t-Statistic Proba
COMSTANT 0.8461789 0.0189073 4475409
Deuda -1.002361e-06 2.5445e-07 -3.939325 [
Esc 0.01777741 0.002487257 7.147396
LAMBDA 0.3871995 0.1701343 2.275847 [
REGRESSION DIAGNOSTICS
DIAGNOSTICS FOR HETEROSKEDASTICITY
RANDOM COEFFICIENTS

TEST DF VALUE PROB
Breusch-Pagan test 2 0.0088 0.9956
DIAGNOSTICS FOR SPATIAL DEPENDENCE
SPATIAL ERROR DEPENDENCE FOR WEIGHT MATRIX: mge2015vE_2.g
TEST DF VALUE PROB

Likelihood Ratio Test 1 4.2313 0.03969

Fuente: Elaboracion propia con base en datos de la Secretaria de Salud (2017a,
2017b), CONEVAL (2017a, 2017b), INEGI (2017), SEP (2017) y SHCP (2017); y
utilizando el programa GeoDa.

4. Conclusiones

La presente investigacion constituye un aporte empirico al analisis de los determinantes espaciales de la
eficiencia en la generacion de bienestar en salud y en la reduccion de la inequidad en al acceso al servicio
de salud. El objetivo fue determinar la incidencia de los factores espaciales en la eficiencia de la dimension
salud del IDH en México, durante el periodo 1990-2015. Para esto, se consideraron los postulados tedrico—
metodologicos de los Modelos de Cuatro Etapas del DEA con la presencia de bad outputs y de
autocorrelacion espacial de los modelos de EE.

El Modelo del DEA de Cuatro Etapas fue disefiado con orientacion al output, estructurado bajo
rendimientos variables, con la existencia de bad outputs y la incidencia de factores no controlables. Se
tiene entonces como output la esperanza de vida al nacer; como bad output la carencia de acceso a los
servicios de salud; como inputs controlables la cantidad de médicos y el nimero de unidades médicas
disponibles; y, como input no controlable el coeficiente de Gini. La finalidad de este modelo fue la de
obtener una medida de eficiencia técnica de gestion que refleje el uso eficiente de los recursos en la
generacion de bienestar en salud y en la reduccion de la inequidad.

Para identificar la incidencia de los factores espaciales sobre los niveles de eficiencia se elaboré un modelo
de correlacion espacial. Este modelo partié del establecimiento de una matriz de pesos, basada en una
contigiiidad tipo Queen y de primer orden; de la definicion del operador del retardo espacial; de la
aplicacion del AEDE; de la elaboracion del modelode MCO; y de la aplicacion del modelo MV. La
variable dependiente del modelo de EE fue el valor promedio de los resultados de eficiencia del modelo
DEA; y, las variables independientes fueron el promedio de deuda publica y el grado promedio de
escolaridad del periodo 1990-2015.

Los resultados obtenidos del modelo DEA muestran que durante el periodo 1990-2015 los estados de Baja



California Sur, de Quintana Roo y de Colima tuvieron los mayores niveles de eficiencia. Es decir, fueron
las entidades que hicieron el mejor uso de sus recursos (médicos y unidades médicas disponibles) para
generar bienestar en salud (esperanza de vida al nacer) y reducir la inequidad (carencia de acceso al
servicio de salud), sustrayendo la incidencia de los factores no controlables (coeficiente de Gini).
Resultados que dejan ver que los estados que mas percibieron recursos en la dimension salud del IDH
(Distrito Federal, el Estado de México, Jalisco, Guanajuato, Nuevo Leon, Puebla, Baja California,
Tamaulipas y Veracruz) no siempre fueron los més eficientes.

En los resultados del modelo de EE se observa que el uso eficiente de los recursos de los estados
mexicanos durante el periodo 1990-2015, para generar bienestar en salud y a la par reducir la inequidad,
restando la incidencia de factores no controlables, estuvo influenciada por la proximidad geografica a
entidades con altos grados promedio de escolaridad y bajos niveles de deuda. Esta informacion hace
evidente la necesidad de una gestion mas adecuada de los recursos; y que el desempefio adecuado en
areas econdmicas y sociales ajenas a las variables propias de la dimension salud del IDH en los estados
vecinos favorecen la eficiencia. Lo que implica el desarrollo de politicas publicas focalizadas por entidad
federativa que fomenten el uso eficiente de los recursos, y la generacion de clusteres espaciales que
fortalezcan el bienestar social.
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