EsTuDIOS DE ECONOMIA APLICADA VoL. 36-3 2018 PAGs. 961-978

Dinamicas laborales regionales y su relevancia
en el agregado nacional: Una aplicacion de
Clusterizacion de Series Temporales para
Chile

FELIPE O. G. CHAVEZ BUSTAMANTE * CRISTIAN MONDACA-MARINO °, JULIO
ROJAS-MORA ¢

& Universidad del Desarrollo, Facultad de Economia y Negocios, Ainavillo 456, 4030000,
Concepcidn, Chile. E-mail: fchavezb@udd.cl

Universidad Austral de Chile, Instituto de Economia, Los Laureles n°35 interior, 5110027, Campus
Isla Teja, Valdivia Chile. E-mail: cristianmondaca@uach.cl

¢ Universidad Catdlica de Temuco, Departamento de Ingenieria Informatica, Avenida Rudecindo
Ortega 02950, 4781312, Campus San Juan Pablo I, Temuco, Chile. E-mail: jrojas@inf.uct.cl

RESUMEN

Este trabajo tiene como objetivo analizar el comportamiento de la ocupacion en el mercado del trabajo en Chile a
nivel regional, determinando las diferencias y similitudes entre regiones, y de las regiones con el agregado de empleo
a nivel nacional. Para la realizacion de dicho trabajo se han utilizado las tasas mensuales de ocupacion regionales y a
nivel pais para el periodo 1986-2010, y utilizado métodos de Clusterizacién de series temporales para identificar
conjuntos de regiones con comportamientos similares. Los resultados muestran la existencia de diferentes regimenes
en los mercados laborales de las regiones y el relevante rol de algunas regiones en el comportamiento del agregado
nacional.
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Regional Labor Dynamics and their Relevance in the National
Aggregate: A Time Series Clustering Application for Chile

ABSTRACT

The objective of this work is to analyze the employment behavior in the labor market in Chile at the regional level,
determining the differences and similarities between regions, and of the regions with the aggregate employment at the
national level. For this work, we studied the monthly regional employment rates during the 1986-2010 period for
Chile by applying time series clustering methods to identify regions with similar dynamics. Afterward, we use that
information to build a model that explains the contributions from the regional markets to the national aggregate.
Results show the existence of regimes on the local labor markets and the relevance of the Metropolitan Region on the
country-level behavior.
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1. INTRODUCCION Y MARCO CONCEPTUAL

En la literatura existe un especial interés por el estudio del comportamiento del
mercado laboral a nivel regional, los factores que pueden incidir en las
fluctuaciones del nivel de ocupacion y su efecto en el agregado nacional
(Decressin y Fatés, 1995). Los mercados laborales regionales pueden presentar
diferencias respecto a lo que se observa a nivel pais, debido a la existencia de
regiones con mayor especializacion en la produccion de bienes y servicios
fundamentales para la economia del pais.

Las regiones también pueden presentar dindmicas diferentes de ajuste a las
crisis econdmicas (sean locales, sectoriales o nacionales) puesto que su estructura
y organizacion social puede facilitar o dificultar el proceso de adaptacion de la
oferta y demanda de trabajos a nivel local. Por otra parte, el componente espacial
incide en la movilidad de los trabajadores, provocando que algunas regiones se
adapten de forma mas rapida que otras frente a ajustes en la oferta laboral por la
conmutacion entre regiones o entre paises limitrofes. Estas diferencias, separadas
0 en su conjunto, pueden propiciar procesos de convergencia entre regiones, y
procesos de disparidad en la dinamicas de los mercados laborales a nivel regional,
y por lo tanto, los métodos de agregacion para determinar la dindmica nacional
pueden eventualmente estar ocultando la heterogeneidad existente a nivel local.

La identificacion de las regiones que aportan significativamente al agregado
de empleo nacional puede ser relevante debido a que puede ayudar a implementar
de mejor manera politicas de convergencia y descentralizacion con especificidad
territorial, y servir como insumo para estudios empiricos que determinen los
factores econdmicos y sociales que inciden en la formacion de puestos de trabajos
(Decressin y Fatas., 1995).

Partiendo de la base que las divisiones administrativo-regionales convergen
hacia dindmicas interregionales diferentes, nos planteamos las siguientes
interrogantes: ¢;existen regiones con dindmicas similares de sus mercados
laborales?, ;se pueden identificar regimenes de comportamiento caracteristicos de
los mercados laborales a nivel regional?, ;,cémo es la participacion de las regiones
en el agregado nacional?, ;se puede modelar el comportamiento del agregado
nacional en funcién de un grupo representativo de regiones?.

En este articulo buscamos dar respuesta a las preguntas mencionadas,
analizando los mercados laborales de las regiones chilenas para el periodo 1986-
2010 y utilizando como metodologia la Clusterizacion de series temporales en el
proceso de identificacién de conglomerados de regiones. La principal aportacién
de este trabajo es utilizar nuevas herramientas de analisis de series temporales y
su clasificacion, que puedan contribuir a una interpretacion mas acabada de la
informacion que proporcionan los mercados regionales.
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Los métodos de Clusterizacion consisten en la division de objetos en grupos
homogeéneos 6ptimos utilizando medidas de similitud y distancias (Johnson,
1967; King, 2012; Ruspini, 1969), e identificando estructuras en un conjunto de
datos al organizarlos objetivamente en grupos homogéneos, donde la similitud
de los objetos y el grupo se minimiza y la disimilitud entre grupos se maximiza
(Warren Liao, 2005).

El uso de herramientas de Clusterizacion para series temporales ha sido
restringido, debido a que los métodos tradicionales se sirven de datos estaticos y
en ellos, el orden de ocurrencia de los datos no es relevante. Para el caso de las
series temporales, la dificultad radica en su naturaleza dinamica, ya que captura
un proceso sucedido en el tiempo y el orden de ocurrencia de los valores es de
maxima importancia para definir la evolucion de los procesos experimentados
(Liy Prakash, 2011).

A pesar de la variedad de estudios que se han hecho con foco en la
Clusterizacion de series temporales (Warren Liao, 2005), aln no existe consenso
sobre un método de disimilitud 6ptimo para ciertos tipos de datos, y por tanto,
sigue siendo un tema de controversia, cual de los método funciona mejor dentro
de la amplia gama de combinaciones algoritmo-distancia. Por ejemplo, Zhang et
al. (2006) proponen la utilizacion de la transformada de Wavelet ortogonal,
Alonso et al. (2006) presentan un método basado en la densidad probabilistica de
predicciones; Xiong y Yeung (2004) demuestran que los modelos ARMA son
mas efectivos que otras alternativas al trabajar con series temporales de distinta
longitud, entre otros articulos. Ademas, una gran dificultad para los
investigadores es seleccionar una medida de distancia, debido a la gran variedad
de medidas de distancias posibles de utilizar, y por lo tanto, puede transformarse
en un proceso complejo el decidir el método mas adecuado (Shirkhorshidi et al.,
2015).

A pesar de estas dificultades, existen investigaciones que han utilizado
métodos de Clusterizacién en indicadores econémicos de nivel regional; por
ejemplo, en Baron (2002) se identifican las regiones econdmicas colombianas
versus las geogréficas a través de un andlisis de clUster. En otro trabajo similar,
Galbraith et al. (2004) analizan sectores industriales y la desigualdad de las rentas
salariales a lo largo del tiempo con métodos de cluster temporales. En Aroca y
Bosch (2000) se sugiere la existencia de distintos clUsteres a nivel regional
chileno en términos de producto, configurandose un clister de mayor producto,
regiones | y Il y otro con bajo producto en el sur de Chile - VIII, IX y X.
Articulos similares de clustering espacial para variables econdémicas regionales
pueden consultarse en Albert y Mateu, (2004); Aroca y Bosch, (2000); Brida et
al. (2011); Brida et al. (2015); Sastré Gutiérrez y Rey (2008).

Al igual que la Clusterizacion de datos estaticos, la Clusterizacién de series
temporales requiere un algoritmo que permita formar los grupos de clusteres en
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las series de datos a partir de la medida de distancia elegida, cuya eleccion
dependera de los tipos de datos disponibles y el propdsito particular de la
aplicacion.

Existen diversos méetodos de clusterizacion para series temporales, y el lector
puede encontrar una amplia revision en Warren Liao (2005) y Aghabozorgi et al.
(2015). De los métodos mas utilizados en andlisis de series temporales, se
encuentra el Dynamic Time Warping (de ahora en adelante DTW), que encuentra
un alineamiento éptimo para dos series temporales bajo ciertas restricciones. La
DTW fue propuesta inicialmente por Sankoff y Kruskal, (1983) y aplicada a
encontrar patrones en series temporales por Berndt y Clifford, (1994). Diversos
trabajos mencionan su utilidad en la identificacion de series temporales similares
a pesar de presentar desfase en el eje temporal (Hui y Yunfa, 2005; Keogh y
Pazzani, 1999; Keogh y Ratanamahatana, 2004; Mauller, 2005). Esta distancia
permite reconocer formas similares incluso en la presencia de transformaciones
de sefiales como desplazamientos o escalamientos (Montero y Vilar, 2014). Su
utilidad se origina en que la mayoria de algoritmos usan la distancia Euclidiana (o
alguna variacion de ella), la cual presenta cierta fragilidad como medida de
distancia (Keogh y Pazzani, n.d).

2. METODOLOGIA

Los datos corresponden a las tasas de ocupacion mensual para el periodo
1986-2010 disponibles en el Instituto Nacional de Estadistica de Chile (Encuesta
Nacional de Empleo). Debido a la disponibilidad de datos, se utiliza la muestra de
trece regiones correspondientes a la anterior organizacion administrativa del pais
que rigié hasta el afio 2007; estas estdn enumeradas secuencialmente de norte al
sur del pais. En la siguiente tabla se describe brevemente las principales
actividades por regiones:

Tabla 1
Resumen por Region (Sector y PIB)
PIB Regional
Region Principales sectores econémicos (Millones de Pesos)
1986 2007

Comercio, Restaurantes

| — de Tarapacéa y Hoteleria 112.383 2.247.383
Manufactura
Il — de Antofagasta Mineria 212.375 4.026.283
lll - de Atacama Agropecuari('\)’!'g?lciola | Pesca 50.079  1.132.528
IV — de Coquimbo Agropecuario, Silvicola y Pesca 79.172 1.399.550
V — de Valparaiso Transporte y Telecomunicaciones 300.820 4.873.998
Comercio, Restaurantes y Hoteles

RM — Region Metropolitana Servicios Financieros 1.298.379  27.010.760

Manufactura
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Tabla 1 (Continuacién)
Resumen por Region (Sector y PIB)
PIB Regional
Region Principales sectores econémicos (Millones de Pesos)
1986 2007
VI — del Libertador G B d Agropecuario Silvicola y
~ del Libertador General Bernardo Pesca 184.698  2.260.947
O’Higgins L
Mineria
Agropecuario, Silvicola y
VIl — del Maule Pesca 131.449 2.125.466
Industria Manufacturera
Vil - del Biobio Manufactura 344.164  5.741.048
Transporte y Telecomunicaciones
IX - de la Araucania Comercio, Restaurantes y Hoteleria 71735 1.518.246
Manufactura
X — de los Lagos Agropecuario, Silvicola y 122891  2.758.379
Pesca
Xl- Aisén del General Carlos Ibafiez Servicios Cgmur?alfes y Sociales 16.392 389.892
del Campo Agropecuario, Silvicola y Pesca
- Manufactura
Xit - de Magall(z;lrr:i?:n);de la Antartica Comercio, Restaurantes y Hoteleria 100.767 847.400

Servicios Comunales y Sociales

Fuente: Diaz, Pardo y Meller (2002) y Banco Central de Chile.

El primer paso para el andlisis de datos, corresponde a la aplicacion de un
tratamiento de desestacionalizacion de series temporales conocido como X-12.
Este método ha sido desarrollado por el U.S Census Bureau y se ha utilizado
ampliamente con el fin de separar las componentes: ciclo tendencia, estacional,
irregular y otras asociadas al efecto calendario (Findley et al., 2012.; Gallardo y
Rubio, 2009; Ladiray y Quenneville, 2000). La importancia de realizar este ajuste
permite mejorar notablemente las posteriores estimaciones (Rabanal y Baronio,
2010). Para revisar con mas detalle la importancia de los componentes ciclo y
tendencia en los analisis temporales, se recomienda al lector consultar el estudio
de Mclaren y Zhang (2010).

Luego, estas series de dato temporales desestacionalizadas corresponden a la
materia prima del andlisis, a las que posteriormente se aplicaran dos métodos de
Clusterizacion: Dynamic time Warping (DTW) y Fuzzy c-means.

Primero, aplicamos el método DTW presente en los paquetes estadisticos de
R:“TSClust”, propuesto por Montero y Vilar, (2014) y el “dtwclust” presentado
en Alexis et al. (2016). Este método funciona alineando dos series de tal forma
gue su diferencia sea minimizada (Warren Liao, 2005).

Una vez que se obtienen las distancias entre los puntos, todo método de
Clusterizacion requiere de un algoritmo que ordene estos datos (matriz de
distancia) en aglomeraciones. En nuestro caso, partimos con la Clusterizacion
jerarquica, que es conocida por su representacion grafica en forma de dendograma
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(ver Figura 1). Su uso para datos de series temporales puede verificarse en Zhang
et al. (2011). En este método, cada objeto es asignado inicialmente a su propio
cluster y luego el algoritmo procede a iterar. Luego, en cada etapa se van
agrupando los dos clusteres mas parecidos hasta que s6lo exista un Unico cluster
(Johnson, 1967; Montero y Vilar, 2014).

El algoritmo de Clusterizacion por jerarquizacion ha sido ampliamente
utilizado en distintos campos, como la bioinformatica, bioestadistica, finanzas y
otros. Algunas referencias de aplicaciones a la extraccion de informacién de
datos en el &rea financiera-economica pueden encontrarse en Ahlquist y
Breunig, (n.d).; Micciche’ et al. (2005); Rezankova, (n.d); Tumminello et al.
(2010); Xavier et al. (2009); Zhegao y Jianjunyang (2014).

Por otra parte, utilizamos un segundo algoritmo para el célculo de distancias:
el fuzzy c-means. Este método es similar al clustering particional: algoritmo
estocastico que crea una particion dura de los datos en k-clisteres donde cada
uno tiene un centroide. Para el caso particular de series temporales, el centroide
también es una serie de tiempo - con la particularidad que la serie no pertenece
exclusivamente a un solo cluster, sino que a todos en un grado determinado. Para
cada serie, el grado total de pertenencia entre cllsteres debe sumar uno. En este
procedimiento, una funcion objetivo definida en términos de distancias cuadradas
se minimiza (Alexis et al., 2016). Su uso puede revisarse por ejemplo, en Chiu,
(1994); Izakian et al. (2015) y Rezankova, (n.d).

Una vez identificados agrupamiento de regiones con comportamientos
similares, se puede realizar el ejercicio de intentar predecir el comportamiento del
agregado nacional en funcién de algunas regiones, las cuales se puede monitorear
de una forma mas intensa con las encuestas de empleo de nivel regional para
disponer de informacion temprana respecto del comportamiento del empleo a
nivel nacional

Para esto se propone un modelo de regresion lineal simple (ver ecuacién 1)
que estima la participacion de los mercados regionales en el agregado nacional,
descartando las regiones que se identificaron como parecidas entre si por el
método de clusterizacion.

0C;; =a; + B0C, +U;, (1)

Donde oc;; es el porcentaje de ocupacion de la region i-ésima, oc,; es el
porcentaje de ocupacion a nivel nacional, y u es una componente aleatoria
normal.

3. RESULTADOS

Las distancias computadas por el DTW se presentan en la siguiente tabla:

Estudios de Economia Aplicada, 2018: 961-978 ¢ Vol. 36-3



DINAMICAS LABORALES REGIONALES Y SU RELEVANCIA EN EL AGREGADO NACIONAL:...

967

Tabla 2
Matriz de Distancias (DTW)
| 1l 1] \Y2 Y, Vi Vi Vil IX X Xl Xl RM
Il 222
11l 332 324
\% 282 255 386
\Y 336 306 315 373
\Y| 478 425 651 468 700
Vil 236 192 275 319 355 308
Vil 400 353 376 513 288 486 275
IX 544 413 537 624 493 227 327 483
X 598 484 738 662 1115 184 367 889 249
Xl 883 936 1020 1468 1313 634 870 1303 573 333
Xl 665 662 931 880 1172 249 475 965 334 187 292
RM 305 293 471 235 327 424 292 329 476 715 1414 791
Pais 311 281 452 267 400 318 198 248 371 666 1324 714 114
Fuente: Elaboracién propia.
Figura 1
Dendograma y Clusteres
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Fuente: Encuesta Nacional de Empleo, INE.
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Con estas medidas, el método de jerarquizacion resulté en el siguiente
dendograma, para el cual seleccionamos un corte de 5 clisteres™.

Sobre la base de la figura anterior, el algoritmo determind el dendograma
presentado en el que se observa una primera agrupacion de la I, 11, VII, IV, RM y
Pais, seguido de la Il clusterizada individualmente, luego la V y VIII, a
continuacion la region XI sin agrupamiento y finalmente un cldster con cuatro
regiones: la IX, XII, VI y X. Junto al dendograma adjuntamos los gréaficos de los
distintos clUsteres obtenidos con sus respectivas series.

A continuacion presentamos las principales similitudes y disimilitudes
computadas por el DTW presentado en la matriz de distancias anterior. Esto, con
el fin de poder observar que efectivamente las series que tienen menores
distancias sean similares y aquellas con mayores distancias presenten diferencias
considerables en la tendencia de la serie temporal.

Figura 2
Principales Similitudes

- Vi -1 Xl-X

Lol W a i
)‘W / a-;ﬁm %[{qb P‘A Wﬂm‘

Coupaddn
Osupadén
Qoupaddn

Saupadan
a2
L
Oaspadén
Qeupaddn
8
L

: fﬁ%}ﬁ”\h BT {f MM

T T T T T T T T T T T T T T
1590 1595 2000 2005 z01a 1560 1925 2000 2005 2010 1985 D 205 20D

Tiempa Tiempo Tiamgo

Fuente: Encuesta Nacional de Empleo, INE.

! Cabe destacar, que con el método de jerarquizacién no existe un nimero “ideal” u “6ptimo” de
clusteres, sino que es decision del investigador de acuerdo con la interpretacion y caracteristicas
de los datos. Esto configura una gran diferencia con el conocido método k-means en el que se
deben escoger de antemano el nimero de clUsteres requeridos.
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En esta seccion es importante destacar la asociacion Pais-Region
Metropolitana, la cual es interesante de obtener ya que confirma nuestra
presuncion inicial que gran parte del agregado nacional es explicado por el
comportamiento del mercado laboral capitalino, por concentrar los niveles mas
altos de poblacién y de empleo. Como se esperaba, la Region Metropolitana se
encuentra muy relacionada con la dindmica a nivel Pais.

La segunda parte de nuestro estudio consistié en computar la Clusterizacion
para los mismos datos, pero esta vez utilizando el algoritmo fuzzy-c means (FCM)
para series temporales. La aplicacion de esta metodologia concluyé con la Figura
3 en la que se observan los clusteres formados y sus respectivas formaciones
internas.

Figura 3
Fuzzy c-means Clustering

100-

Ocupacion
w
=
1

100-

— Xl
100- — RM

— Pais

1985 1990 1095 2000 2005 2010
Periodo

Fuente: Elaboracién propia.

Al ser una metodologia estocéstica, el fuzzy clustering permite, a diferencia
del hierarchical clustering, calcular la probabilidad que una regién pertenezca a
un determinado cluster. EI FCM parte del supuesto que cada set de datos
(regién) pertenece a todos los clusteres en distintos grados. La asignacion de
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cada uno a su respectivo cllster se obtiene para aquella en que la probabilidad
de pertenencia sea mayor. Esto nos permite un mayor nivel de detalle de los
resultados obtenidos, ya que es posible analizar si una region pertenece con
mayor certeza a un determinado cluster o si la asignacion es un proceso
aleatorio. La eleccidn nuevamente de 5 clUsteres, en este caso se justifica en que
se logra la maximizacion de las diferencias entre clisteres y la minimizacion de
diferencias intra-clUsteres. A continuacion presentamos la tabla que resume las
probabilidades de pertenencia obtenidas por el FCM:

Tabla 3
Probabilidades pertenencia Regién- Cluster
Claster 1 Claster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5

[ 0,285 0,084 0,322 0,272 0,038
[ 0,284 0,078 0,303 0,310 0,025
n 0,276 0,125 0,292 0,262 0,045
\Y 0,270 0,066 0,312 0,341 0,011
Y 0,324 0,050 0,335 0,269 0,021
Vi 0,101 0,618 0,100 0,119 0,062
Vil 0,298 0,087 0,298 0,301 0,016
Vil 0,357 0,051 0,303 0,276 0,013
IX 0,137 0,470 0,138 0,150 0,105
X 0,033 0,615 0,035 0,036 0,281
X 0,010 0,069 0,010 0,010 0,902
Xl 0,040 0,403 0,041 0,043 0,473
RM 0,306 0,035 0,248 0,370 0,005
Pais 0,322 0,028 0,243 0,405 0,003

Fuente: Elaboracioén propia.

A partir de la tabla, se originan algunas consideraciones de importancia. Por
una parte, encontramos que ciertas regiones tienen probabilidades muy similares
de pertenencia en mas de un claster. Por ejemplo, la VII region es asignada al
Cluster 4 pero con una diferencia de 0,003 y 0,004 de pertenecer al Cluster 1y
3, respectivamente. La Il region, es asignada al Cluster 4, pero tiene una
diferencia de probabilidad de 0,007 de ser parte del Cluster 3. Estos ejemplos
implican una mayor dificultad al momento de caracterizar o dar una explicacion
empirica de la asociacion Region-Cluster, ya que dichas series temporales
presentan un comportamiento que no logra ser determinante a la hora de definir
su agrupamiento.

La siguiente tabla muestra un comparativo de las agrupaciones de regiones
obtenidas por ambos métodos de Clusterizacion
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Tabla 4
Resumen de Clusters por Método
Cluster Fuzzy c-means Hierarchical
1 I=1=1V-Vl I-=11-VIl-IV-RM - Pais
2 X1 =Xl I}
3 =V -=Vvii V-Vl
4 RM - Pais Xl
5 VI-IX-X VI=IX-=X-XI

Fuente: Elaboracién propia.

En caso contrario, existen regiones con una probabilidad mayor de asignacion,
lo que implicaria esta vez que sus dindmicas son relativamente Unicas o de dificil
comparacion con otras. Ejemplo de esta situacion encontramos las regiones méas
australes del pais: XI, IX, la Xy la XII.

En la Tabla 3 se presentan las regresiones lineales individuales respecto del
agregado nacional para cada una de las regiones de Chile. En este ejercicio, se
puede apreciar que las regiones con mayor similitud al agregado nacional son
las regiones: RM, II, 1 y V, que presentan un valor alto del coeficiente de
bondad de ajuste de la regresiéon. En el otro extremo, las regiones con menor
relacién con el agregado nacional son: 111, XI, VI, IX, XII, las cuales presentan
un bajo valor del coeficiente de bondad de ajuste de la regresion.

Tabla 5
Modelos de participacion del empleo regional en el agregado nacional (1986-2010)

Regiones a. ﬂ‘ R p-valor (ﬁ)

]

| -34,0 1,37 0,63 2,19e-63 ***
Il -42,5 1,47 0,70 1,42e76 ***
1 30,2 0,65 0,15 5,21e-12 ***
v -17,4 1,18 0,47 1,80e-41 ***
\ -26,1 1,27 0,60 1,92e-59 ***
RM -21,5 1,23 0,80 5,7e-102 ***
\ 55,4 0,42 0,21 1,03e-16 ***
Vi 23,9 0,75 0,46 6,44e-40 ***
VIl 37,8 0,58 0,38 2,33e-31 ***
IX 38,3 0,60 0,22 3,28e-17 ***
X 34,9 0,66 0,45 3,34e-39 ***
Xl 32,3 0,69 0,19 1,77e-14 ***
Xil 49,5 0,50 0,23 1,09e-17 ***

Fuente: Elaboracién propia.

Considerando estos resultados y los obtenidos por el método de
Clusterizacion, podemos proponer un modelo de regresion lineal que integre
ambos analisis, considerando la seleccién de regiones segun agrupamiento

Estudios de Economia Aplicada, 2018: 961-978 » Vol. 36-3



972 FELIPE O.G. CHAVEZ BUSTAMANTE, CRISTIAN MONDACA-MARINO Y JULIO ROJAS-MORA

identificado por el método DTW vy los casos de mas alto nivel de correlacion
entre las series regionales y el agregado nacional y.

En este caso, la seleccion considera las regiones que presentan un alto grado
de correspondencia con el comportamiento del agregado nacional y descartar
aquellas regiones que tienen comportamientos similares a nivel temporal, con lo
cual se proponen las siguientes regiones como candidatas a ser incluidas en un
modelo de regresion lineal que modela el comportamiento del agregado nacional,
como son las regiones RM, 111, V, y X (ver ecuacion 2).

ocun,t=10,83+ 0,50-ocuml+0,04500um;+ 0,19-ocu,,,+ 0,15-ocu
(L10)  (0.007) (0.007) (0.0106) (00146)
N=289, R*=0,978

De la ecuaciéon 2 se puede apreciar que las regiones propuestas permiten
modelar el agregado nacional, con un alto grado de ajuste, y que desde una
perspectiva territorial permiten modelar el agregado nacional monitoreando sélo
cuatro regiones, localizadas en la zonas: Norte (111), Centro (RM y V) y Sur (X)
de Chile, regiones representativas de las diferentes zonas geogréaficas que se
pueden encontrar en el pais, las cuales tienen diferentes vocaciones productivas
vinculadas a la Mineria (I11), Servicios e industria (RM y V) y Silvoagropecuario
Yy pesca, sectores de gran importancia en la economia nacional.

Del analisis anterior, se han identificado distintos patrones de comportamiento
en los mercados laborales a nivel regional y su peso relativo sobre el agregado
nacional, con cinco grupos de regiones en el que la Region Metropolitana
comparte lugar con el agregado nacional. Ademas, las regiones mas australes
configuran comportamientos completamente distintos a las del centro y norte del
pais, que son las que mas inciden con el comportamiento agregado nacional. Sin
embargo, es importante notar que aun cuando las regiones | y Il estan alejadas
geograficamente de la RM- que mejor refleja el comportamiento nacional- siguen
siendo significativas a la hora de explicar la caracterizacion de empleo a nivel
pais.

En términos generales, la importancia de nuestro estudio tiene que ver con
enfatizar que las dindmicas regionales importan. Quah (1996) cuestiona la
hipétesis que caricaturiza la irrelevancia de la economia geografica, y sus
resultados refuerzan la idea que las divisiones administrativas regionales y sus
localizaciones geograficas importan mas aun que los factores macro. En
consecuencia, nuestro trabajo permite extender lo planteado por Quah (1996) en
términos que las visiones regionales importan en términos geograficos; pero
también en la dimension temporal.

En este contexto, los métodos de Clusterizacion de series temporales
efectivamente pueden ayudar a identificar grupos afines, y con esto obtener
informacién til para la toma de decisiones (Barragan et al., 2016). En particular,
se debe tener en cuenta que las iniciativas pulblicas pueden influenciar al

xt (2
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fortalecimiento econdémico de los territorios a través de coordinacién y
planificacion estratégica especifica a cada zona, con sus distintas particularidades
(Arufe y Carrion, 2005). Ademés la clusterizacién ha ayudado a identificar
grupos de regiones con un comportamiento historico similar en términos de
ocupacion y dan cuenta de la diversidad que plantea la longitud geogréfica del
territorio chileno y las distintas concentraciones de poblacion y actividad
industrial en que cada una esté especializada.

Que existan grupos de regiones con rasgos similares, no deberia ser una
sorpresa debido a la cercania geografica; sin embargo, también se han
identificado regiones vecinas con comportamiento diferentes. Tal como concluye
Bardn (2002), incluso si las zonas geograficas estudiadas son vecinas, no implica
gue las dindmicas internas sean necesariamente parecidas.

Estos resultados pueden ser muy utiles en el ambito del disefio de Politica de
Empleo que se puede desarrollar en Chile, debido a que la existencia de diferentes
regimenes de comportamiento de los mercados laborales en las regiones,
justificaria la creacion de politicas de empleo, no solamente descentralizadas y
flexibles, sino que ademas desarrollar mecanismos que activan los subsidios y
ayudas, para funcionar en el momento mas adecuado de acuerdo a las necesidades
de las regiones. Ya que dependiendo del ciclo econdmico regional, puede suceder
gue el comportamiento de la ocupacién a nivel nacional no amerite la
intervencién de programas de empleo, pero si la intervencién en algunas regiones
que estén experimentando dificultades, aprovechando la identificacién de grupos
para seleccionar las regiones a ser beneficiadas, y con esto aprovechar de mejor
forma los recursos publicos en aquellas regiones que efectivamente lo necesitan,
en el momento adecuado.

Finalmente, mencionar que otro resultado interesante de destacar es la
posibilidad de monitorear el comportamiento del empleo a nivel nacional,
realizando un esfuerzo estadistico focalizado en solo algunas regiones del pais, de
tal forma de evaluar en forma rapida el comportamiento del agregado nacional
como una especie de indicador temprano del comportamiento de la ocupacion.

4. DISCUSION Y CONCLUSIONES

En este articulo se ha analizado el comportamiento de la ocupacion en el
mercado del trabajo en Chile a nivel regional, utilizado métodos de Clusterizacién
de series temporales para identificar conjuntos de regiones con comportamientos
similares, y de las regiones con el nivel de ocupacion a nivel nacional en el
periodo 1985-2010. Ademas se analizaron las correlaciones lineales entre las
regiones y el agregado nacional para identificar un modelo que ayude a
monitorear el agregado nacional utilizando el menor nimero posible de regiones.

De los principales resultados que se pueden mencionar son que los métodos de
clusterizacion facilitaron la identificacion de diferentes regimenes en los
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mercados laborales de las regiones y detectar el relevante rol de algunas regiones
en el comportamiento del agregado nacional.

Ademaés los métodos de clusterizacion y el andlisis de correlaciones lineales
entre las regiones y el agregado nacional permitieron identificar cuatro regiones
gue pueden ser utilizadas para monitorear el comportamiento del agregado
nacional, con el consiguiente beneficio de economia y rapidez que esto involucra.

Estos resultados pueden ser Gtiles para fundamentar una politica de empleo
disefiada con enfoque descentralizado y con programas flexibles que sean capaces
de activarse en diferentes momento temporales, de acuerdo a los regimenes
observados a nivel regional y no necesariamente de acuerdo a la coyuntura
nacional.

Para futuras investigaciones, puede ser interesante analizar el comportamiento
dindmico de los clusteres, es decir, observar durante el tiempo como las regiones
transitan entre distintos clisteres. También puede ser Util analizar la relacion de
las dindmicas laborales con el crecimiento del producto regional, para predecir el
comportamiento de la ocupacidn en relacién al crecimiento econdmico regional.
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