CAPITULO 1-5
MEDICION DE LA DISIMILITUD

1-5.1 MULTIDIMENSIONALIDAD, DISIMILITUD
Y CONCENTRACION

1-5.1.1 Problematica de la medicion de la disimilitud

Vimos que una medicion asociada a un concepto establece
una correspondencia entre objetos y nimeros. Lo que permite
comparar objetos y determinar el valor de verdad de una o
varias de las relaciones =, # ,< 0 >. Si un concepto contiene
varias dimensiones, lo que es frecuente y queremos sin em-
bargo tratarlo como un todo, vimos que al construir un indice
se resuelve este problema.

No obstante, suele suceder que nos topemos con un con-
cepto que no admite que se le asocie otra medicién que no
sea categorica; en estas condiciones, la construccion de un
indice se vuelve imposible. Consideremos, por ejemplo, el
concepto de estructura econémica de una ciudad o de una re-
gién. Aunque definamos la estructura econémica como la re-
particion del empleo entre las ramas de actividad, nunca
podremos asociar a este concepto otra medicién que no sea
una clasificacién (variable categdrica): ciudad monoindus-
trial, ciudad de servicio, etc. Pero ¢cdémo llegamos a construir
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una clasificacion que permita captar bien la realidad? Una
manera de proceder consiste en comparar los objetos (en este
caso, las estructuras econdmicas observadas) para constituir
grupos de objetos lo suficientemente parecidos entre ellos, y
claramente diferente de los objetos de los demas grupos. Una
clasificacion de este tipo puede, luego, servir de base para la
elaboracion de una tipologia y para la definicién de una va-
riable categérica asociada al concepto.

Aprovechamos para mencionar que, aunque la construc-
cion de un indice sea posible en principio, el proceso que
acabamos de evocar puede ser de gran utilidad en caso de que
no se pueda construir un indice que llene todas las expectati-
vas del plan tedrico. ¢Por ejemplo, al constituir una tipologia
de los paises, podremos estudiar el desarrollo humano? Este
tipo de tipologia permitiria definir un indice apropiado para
cada tipo de pais con el objetivo de comparar Unicamente
paises comparables con mediciones adaptadas a las caracte-
risticas de estos paises (es lo que ya efectla el PNUD en rela-
cion con la medicion de la pobreza: calcula dos “indices de la
pobreza humana”, uno para los paises en via de desarrollo y
otro para los paises desarrollados).

Formalizar el concepto de similitud y asociarle una medi-
cion no puede mas que facilitar el proceso de clasificar obje-
tos por tipos. De por si existen procedimientos de
clasificacion automatica basados en las mediciones de simili-
tud®. Ademas, deseariamos, a veces, s6lo tomar en cuenta un
proceso heuristico con menos formalidades y examinar el
grado de similitud entre los objetos sin tener que construir
una tipologia. Nuevamente, en este caso, la medicién de la
similitud puede convertirse en una herramienta de gran pro-
vecho. Vamos a hablar, por consiguiente, de la medicion de
similitud en esta parte.

8! Dendrogramas, algoritmos de particién automaticos, etc. Vea Legendre y
Legendre (1984 y 1998).
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Para empezar, observemos que el concepto de similitud se
aplica a un par de objetos. La similitud no es, por lo tanto,
una propiedad de alguno de los dos objetos: es una propiedad
del par.® Luego, el concepto de similitud es un concepto ge-
neral que encierra en si, una mirada de conceptos especificos;
de hecho, examinar la similitud entre dos objetos es siempre
en relacion con un atributo en particular. Al momento de
querer medir la similitud entre dos objetos, se define un con-
cepto de similitud especifico por el atributo que se selecciona
para comparar estos objetos. En el caso de ciudades, por
ejemplo, podemos considerar la similitud en relacién con la
estructura demogréfica, con la tasa de criminalidad, con la
calidad de vida, etcétera.

De entrada estamos de acuerdo para decir que la medicion
de similitud con relacién a un atributo unidimensional es algo
trivial puesto que no representa un gran problema para medir
como, por ejemplo, la similitud entre dos paises en cuanto al
ndmero de habitantes, a la tasa de criminalidad o al valor del
IDH del PNUD.% Por el contrario, en caso de querer medir la
similitud con relacién a una propiedad multidimensional que
no se resumio en un indice con anterioridad,® nos enfrenta-
mos al mismo problema de construir un nimero indice. Por
ejemplo:

¢Con relacién a su estructura econémica, cual es el
grado de similitud entre Quebec y Ontario?

82 Se podria decir que el objeto al cual se aplica la similitud es un par de
objetos.

83 Este ejemplo es deliberadamente paradéjico: si bien, el 1DH es un indica-
dor que permite medir una realidad multidimensional, la comparacién de
dos paises en relacion con el valor de este indice es, por su lado, unidimen-
sional.

% O bien, y es exactamente lo mismo, medir al mismo tiempo la similitud
bajo condiciones diferentes o, dicho de otra manera, medir la similitud en-
tre dos objetos multidimensionales.
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¢Con relacion a su reparticion en el territorio, cuél es
el grado de similitud entre el cultivo de platanos y la
ganaderia en Costa Rica?

Para medir la similitud en estos dos ejemplos, tenemos
gue tomar en cuenta mas de una dimensién puesto que exa-
minamos la similitud con relacién a un concepto que contiene
mas de una dimension.

e En el caso de la similitud entre paises en cuanto a su
estructura econdmica, tenemos que considerar las dife-
rentes ramas de produccion.

En el caso de la similitud entre actividades en cuanto a la
reparticion espacial, tenemos que considerar las diferentes
partes del territorio (zonas, distritos, provincias u otros en
funcidn del tipo de recorte geografico que se usa).

Asi, las mediciones de la similitud entre objetos multidi-
mensionales se parecen mucho a indices. A continuacién, con
el fin de resaltar las diferencias, vamos a centrar nuestro es-
tudio en destacar las partes especificas de la medicion de la
similitud.

Como ya sabemos, un indice resume en una sola cifra los
valores de los indicadores asociados a las maltiples dimen-
siones de un concepto. El indice es una medicién porgue
permite comparar dos objetos en cuanto al grado que poseen
de la propiedad definida por el concepto. Esto se resume con
el diagrama siguiente.
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Construccion de un nimero indice

Objeto 4 Objeto B
Atributos
(dimensio- <
nes del
concepto
a medir) \
M(%%i(’)n Megéién
asociada asociada
al concepto al concepto
comparacion
(:1 iy <1 >)

En cambio, para medir la similitud, empezamos por com-
parar dos objetos detalle por detalle hasta obtener cuantas
mediciones parciales de similitud como haya dimensiones
gue comparar. Es necesario, después, agregar todas estas me-
diciones parciales en una sola, lo que da por resultado una
medicion de la similitud. Esta medicion permite comparar
dos pares de objetos en cuanto a su similitud con relacién a
un atributo multidimensonal dado. Se resume esto en el dia-
grama que sigue, lo que al compararlo con el otro diagrama,
permite entender las diferencias que existen entre la medicion
de la similitud entre objetos multidimensionales y la cons-
truccion de un indice.
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Medicion de la similitud

Par P1 Par P2
Qjeto A Objeto B[ Objeto C Objet(B

Atri- >/ 24
butos Zy

(di-
men-
siones P R

del /)

con-
cepto) \/ \/
Medicidn de similitud ~ Medicién de similitud con
con relacion al concepto relacién al concepto

—I_> comparacion <J_
(:, #, <, >)

De todas maneras, se trata efectivamente de una medicion
tal y como se definié en el capitulo 1-1. Recordemos que una
medicion asociada a un concepto establece una correspon-
dencia entre los objetos y los nimeros lo que permite compa-
rar los objetos y determinar el valor de verdad de una o varias
relaciones =, #, <, >. Por lo tanto, una medicién de la simili-
tud es una correspondencia que permite comparar dos pares
de objetos cualesquiera en cuanto a su similitud con relacion
a un atributo dado. De manera formal, si convenimos que
f(4,B) es la medicion de la similitud entre los objetos del par
[4,B] y que f{C,D) es la medicion de la similitud entre los ob-
jetos del par [C,D], entonces, una medicion de la similitud

permite decidir el valor de verdad de una o varias de las rela-
ciones siguientes:
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f(4,B) =f(C,D)
f(4,B) # f(C,D)
f(4,B) < /(C,D)
f(4,B) > AC,D)

Por ejemplo, si 4 es Nicaragua, B es Costa Rica, C es
Costa Rica y D es Canada,® una medicion de la similitud
permite contestar a la pregunta: “;Con relacion a la composi-
cion de su produccidn, Costa Rica se parece mas a Nicaragua
0 a Canada?” De igual manera, si 4 es el cultivo de platano,
B es la ganaderia, C es el cultivo de platano y D es el cultivo
de citricos, una medicién de la similitud permite contestar a
la pregunta: “;Con relacion a su reparticion geografica en
Costa Rica, el cultivo de platanos se parece mas a la ganade-
ria o al cultivo de citricos?”.

Notemos que nada de lo anterior mencionado implica que
siempre tengamos que medir basandonos en una escala ra-
cional aunque las variables que se usan como medicién de la
similitud o de la disimilitud sean, a menudo, variables racio-
nales. No obstante, el problema de la multidimensionalidad
provoca que, por lo comin, haya varias mediciones posibles
sin que ninguna pueda, a priori, calificarse como la mejor. Es
la razdn por la cual, excepto en casos particulares, que es pre-
ferible interpretar las mediciones de similitud como medicio-
nes ordinales y evitar interpretarlas de manera abusiva como
mediciones de intervalo o racionales.

Ademas, y como lo veremos, las mediciones de similitud
son, a menudo, mediciones inversas, es decir que son mas
bien mediciones de disimilitud. Debemos estar muy atentos a
este aspecto que es causa de mucha confusion.

% Tal como nos lo muestra este ejemplo, puede suceder que B = C (0 B
=D, 04 =C, 04 = D), sin embargo no sucede necesariamente.
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1-5.1.2 La medicion de la similitud entre distribuciones

Una distribucion o una reparticion es una propiedad (multi-
dimensonal) de una poblacion (en la aceptacion general de
una coleccion de personas u objetos) cuando se clasifica esta
poblacién en categorias: es el nimero de individuos o la frac-
cion de la poblacion que se encuentra en cada una de las ca-
tegorias. En los ejemplos ya mencionados:
Las personas empleadas en una economia constituyen
una “poblacién” que se puede clasificar en “categori-
as” como las ramas de actividad. Se puede describir la
estructura econémica de un pais con una distribucion
que representa el nimero de personas empleadas por
rama de actividad.
Las hectareas de un terreno que se dedican a una acti-
vidad dada (el cultivo de platanos, por ejemplo) consti-
tuyen una “poblacion” que se puede clasificar en las
“categorias” como las subdivisiones (provincias u
otras) de un territorio. Se pude describir la reparticion
espacial de las actividades con una distribucion que re-
presenta el nimero de hectareas que se dedican a la ac-
tividad en cada subdivision del territorio.

Por consiguiente una distribucion es un objeto multidi-
mensional. No obstante, la comparacion entre dos distribu-
ciones no es tan complicada gracias a la existencia de una
“regla de normalizacién” natural que marca lo siguiente: la
medicion asociada a cada una de las dimensiones de la distri-
bucidn es simplemente la fraccién de la poblacién que perte-
nece a la categoria correspondiente. Ahora bien, en una
distribucion, la suma de las partes es necesariamente igual a
1. De entrada, esto elimina parte del problema de la multidi-
mensionalidad que era, como lo vimos, el problema de los
nameros indice y del peso que se le atribuye a cada una de las
dimensiones.

138



Por el contrario, cuando intentamos comparar dos objetos
gue no sean distribuciones, la seleccion de la unidad de me-
dicion de cada dimensiéon de la comparacion determina de
manera implicita cual serd su peso en la medicion de la disi-
militud. Es entonces, en estas condiciones, que se intensifica
el problema de la multidimensionalidad ya mencionado con
relacion a los nimeros indice.

1-5.1.3 Disimilitud y desigualdad-concentracion: ;jcudl es la
diferencia?

En los ejemplos mencionados hasta el momento, sélo busca-
bamos examinar el grado de asociacion entre dos fenémenos
o0 a la inversa, el grado de segregacion entre ellos. Sin embar-
go, existe otro uso de las mediciones de disimilitud entre dos
distribuciones; este otro uso es la medicion de la concentra-
cién o de la dispersion. Una medicion de disimilitud se con-
vierte en una medicién de concentracién cuando se compara
la distribucion estudiada con una distribucion de referencia o
teorica. Esta distribucion teérica, que sirve de referencia, re-
presenta una concentracién nula y sirve, de alguna manera,
de patrén de medicion (exhibiremos un ejemplo de esto méas
abajo).

Esto es del todo coherente con lo estudiado en el capitulo
1-4 puesto que, en general, una medicion de la desigualdad
compara la distribucion observada con una distribucién de re-
ferencia, la cual representa la igualdad perfecta, Por lo tanto,
una medicion de la desigualdad es una medicién de disimili-
tud entre una distribucién observada y una distribucién de re-
ferencia.

De ahi que el indice de Gini resulte ser de igual manera
adecuado como medicion de disimilitud que como medicion
de desigualdad. De por si, se mencion6 con anterioridad que
el indice de Gini, entre otras propiedades, era simétrico, es
decir que los papeles de la distribucion observada y de la dis-
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tribucion de referencia son intercambiables; en otras pala-
bras, al intercambiar los papeles, el valor del coeficiente de
Gini no cambia.

1-5.2 EL INDICE DE DISIMILITUD
1-5.2.1 Un ejemplo numérico

Ahora, nos interesamos en una medicion de disimilitud am-
pliamente usada, la cual se aplica a las distribuciones como,
por ejemplo, la reparticion geografica del empleo. Mostramos
un ejemplo numérico ficticio:

Empleo por zona y por rama

Ramo | BI B2 B3 Total
Zona
Z1 48 325 287 660
72 27 185 148 360
73 45 90 45 180
Total 120 600 480 1200

Se trata de una medicion de similitud entre las ramas de
actividades en cuanto a su reparticion geografica. Por lo tan-
to, nos interesa conocer la fraccion del empleo de cada rama
en cada zona:

Distribucién del empleo entre zonas

Ramo | BI B2 B3  Total
Zona
Z1 0.400 0.542 0598 0.550
Z2 0.225 0.308 0.308 0.300
Z3 0.375 0.150 0.094 0.150
Total 1.000 1.000 1.000 1.000

La solucion mas simple que podemos imaginar para exa-
minar la similitud entre dos distribuciones consiste en obser-
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var las diferencias entre estas fracciones zona por zona.
Hagamos esta comparacion entre las ramas B/ y B2:

Comparacion de la reparticion geografica de las ramas B1y

B2
Rama | BI B2  Diferencia
Zona
Z1 0.400 0.542 0.142
z2 0.225 0.308 0.083
Z3 0.375 0.150 —-0.225
Total 1.000 1.000 0.000

Cada una de las diferencias calculadas constituye una de
las dimensiones de la disimilitud entre las dos reparticiones
geogréficas. Para medir la disimilitud, es necesario combinar
las diferencias en una cifra Gnica. Una simple suma seré
siempre igual a O por razones obvias.®® Es el motivo por el
cual haremos una suma de los valores absolutos:

|0.142| +]0.083| + |- 0.225| = 0.142 + 0.083 + 0.225

(y no —0.225)
Por razones que mas adelante nos pareceran evidentes, di-
vidimos el resultado entre dos y obtenemos asi:

|0.142|+| 0.083|+| - 0.225|
2

=0.225

1-5.2.2 Definicion del indice de disimilitud

La medicion de la disimilitud y una tabla de contingencia: re-
cuerdo de la simbologia

Con el fin de formalizar la presentacion, usaremos nueva-

* Puesto que Dovi=> w=1,entonces > (v;—w;)=D v, =Y w; =0.
i i i i i
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mente y esta vez generalizandola, la simbologia que se mane-
j6 en el apartado 1-2.1.%” Analizamos una tabla de contingen-
cia de dos dimensiones. Convenimos que la lineas
corresponden a »n grupos diferentes mientras que las colum-
nas corresponden a m categorias diferentes (en nuestro ejem-
plo como en el ejemplo del apartado 1-2.1, los » grupos son
las tres ramas de actividad mientras que las m “categorias”
son las tres zonas).

Numero de empleos de la rama j en

i
Iy la zona i
Xoj = inj Numero total de empleos de la rama j
1
x. - x 7 j
ie z ij Numero total de empleos en la zona i

J
Xeo = Z le.j NUmero total de empleos de todas las
PR ramas en todas las zonas

o Fraccion del empleo total global que

p;i= Y pertenece a la rama j y situado en la
lJ x.. .
zona i

Pej = Zpii Fraccion del empleo total global que
; pertenece a la rama j

Die =Zp,~j Fraccion del empleo total global si-
j tuado en la zona i

o PV Fraccion del empleo total de la zona i
Pjlis Die | que pertenece a larama j

Diles _Pij Fraccion del empleo total de la rama
ife] Pej | jsituado en la zona i

%7 Se invita al lector a referirse al apartado 1-2.1 para tener presente el
enunciado de la identidades que se verifican en una tabla de contingencia.
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En el ejemplo numérico arriba mencionado, aplicamos
una medicién de disimilitud entre dos divisiones geograficas,
la primera de la rama B1 y la segunda de la B2. Segun la
simbologia comUnmente usada, esto vuelve a aplicar una me-
dicion de disimilitud a las distribuciones que se representan
por los vectores

Piel P1/e2

P2/e P2/e
0, - 2/ 1y, - 2/ 2

Pmjel Pmje2

En un aspecto mas general, comparamos las distribucio-
nes

p]/oh p]/ok
P2/ep P2/ek
O,= / YO = /
pm/oh pm/ok
o0 bien, las distribuciones
Rg= lp]/go p2/go pn/gonRl'
= I_p]/io P2jie " pn/iOJ

Nota: Podemos trabajar tanto con fracciones como en la
simbologia arriba empleada como con porcentajes que ob-
tenemos al multiplicar las fracciones por 100. En este
momento, convenimos trabajar con fracciones para sim-
plificar la escritura de las formulas. Sin embargo, en la
practica, con tal de simplificar las tablas al eliminar el
punto de las decimales, se acostumbra presentar porcenta-
jes.
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Definicién

A continuacién, aplicamos el indice de disimilitud a una
comparacion de las distribuciones O, y O,. Se puede traspo-

ner facilmente todos los calculos a una comparacion entre las
distribuciones R, Y R;o0, de hecho, a cualquier par de distri-

buciones que se pueda comparar de manera formal (es decir
gue tengan el mismo nimero de posibilidades).
Se define el indice de disimilitud como:
1
D==
2
En el ejemplo numérico mencionado arriba,

pi/oh _pi/ok

0.400 0.542
0,=10225|yQ,=0.308
0.375 0.150

y

Do |0.400-0.542 | +| 0.225-0.308| +|0.375—0.150

2
D =0.225

Este indice de disimilitud y sus variantes cercanas se co-
nocen con nombres diferentes segln la disciplina que se trate.
Por ejemplo, se conoce también el indice de disimilitud con
las expresiones “indice de diferenciacién” e “indice de diso-
ciacion”.

Cuando una de las distribuciones es la reparticion espacial
de una actividad econémica y la otra es el grupo de activida-
des, esta medicion corresponde a lo que se conoce en ciencias
regionales como el coeficiente de localizacion. No obstante,
debemos hacer mencion de que el coeficiente de localizacion
no es exactamente un indice de disimilitud aunque se calcul6
con la misma férmula; examinaremos el porqué mas adelan-
te.
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En ciencias regionales, se usa también el coeficiente de
especializacion que compara la estructura econémica de una
zona (reparticion del empleo entre las ramas de actividad)
con la estructura del territorio completo que se estudia. Tam-
poco este indice es exactamente un indice de disimilitud.

En geografia, Taylor (1997, p. 180) nombra de varias ma-
neras el indice de disimilitud; entre otros nombres, el de “co-
eficiente de asociacion  geografica” nos  parece
particularmente inadecuado puesto que D es una medicién de
disimilitud o de disociacion. Es hasta posible encontrar el
término “indice de Gini” para designar el indice de disimili-
tud.

Los demografos y los sociélogos usan este mismo indice
con el nombre “coeficiente de segregacion residencial” o
“indice de discriminacién” para comparar las distribuciones
espaciales residenciales de diferentes grupos étnicos o racia-
les (Mills y Hamilton, 1989, pp. 233-239; Waldorf, 1993).

¢Qué debemos entender de esta confusion de términos?
Lo siguiente: al momento de enterarse de resultados de inves-
tigacion que requieren el uso de indices de este tipo, verifique
muy bien la formula matematica empleada.

Més alld de estas particularidades propias de cada disci-
plina, examinemos este indice de disimilitud como una medi-
cion de disimilitud de dos distribuciones.

1-5.2.3 El indice de disimilitud como medicion de concentra-
cion o desigualdad

Hasta el momento hemos estudiado los diferentes usos del
indice de disimilitud para medir la disimilitud entre dos dis-
tribuciones observadas. Pero podemos también usar el indice
de disimilitud para medir la desigualdad o la concentracién.
De por si y es importante recordarlo, las mediciones de des-
igualdad o de concentracion son, en general, mediciones de
disimilitud entre una distribucién observada y una distribu-
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cion de referencia. Para medir la desigualdad o la concentra-
cion, es necesario, por lo tanto, comparar una distribucion
observada con una distribucion de referencia que representa
la igualdad perfecta o una concentracion nula (esté claro que,
en este caso, la tabla de datos no es una tabla de contingen-
cia).

Ejemplo

Supongamos que queremos medir el grado de concentracion
geografica de la poblacion en un territorio dado que hubiéra-
mos, con anterioridad, dividido en zonas (estados, provincias,
distritos...). Una concentracion nula corresponde a una situa-
cién donde la densidad de la poblacion (habitantes / km2) es,
en todas partes, igual. De modo que podemos decir que la
concentracién es nula si la fraccién de la poblacién en cada
zona es igual a la fraccidon del territorio contenida en esta zo-
na.

Teniendo 7, la distribucion de la superficie del territorio y
W, la distribucion de la poblacion,

V=l vo o vy W=lw owy o ow,]

v; es la fraccion de la superficie total que contiene la zona

iy w; es la fraccion de la poblacion que se encuentra en la

zona i.
La concentracion es nula si w; = v; para todo i.

En este caso, la distribucién observada del territorio sirve
de distribucion de referencia para la poblacion: es la distribu-
cion tedrica o hipotética de una poblacién con una concentra-
cion nula.®® Podemos, entonces, usar el indice de disimilitud
entre la distribucién del territorio y la distribucién de la po-

% En otras palabras, la distribucién ¥ es una distribucion observada cuando
se trata del territorio pero se convierte en una distribucién hipotética cuan-
do la aplicamos a la poblacion.
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blacion como medicidn de la concentracion geogréfica de la
poblacién. Tenemos:

1
D=§Z|Wi—vi|
i

La tabla que presentamos a continuacion ilustra esta situa-
cion del indice de disimilitud. En ella se mide el grado de
concentracion de la poblacion de la ciudad de Montreal. Se
extrajeron los datos de poblacion del censo de 1991. El terri-
torio es dividido segln los 54 barrios de planificacién de la
ciudad ordenados de manera decreciente de densidad. Se ob-
tiene D = 0.2361, es decir que, para obtener una densidad
uniforme, se tendria que desplazar 23.61% de la poblacion de
un barrio a otro.

Medicion de la concentracion de la poblacion
por medio del indice de disimilitud
Ciudad de Montreal (54 barros de planificacion),
poblacidn del censo de 1991

Datos Reparticiones
Barrio | Pob.  Superf. | Densidad | Pob. Superf. |Diferencia
1991  (km? | (hab/km? absoluta

11 29469 1.65 17860 2.90%  0.88% | 0.0201

8 10604 0.72 14728 1.04%  0.38% | 0.0066
18 27022 2.03 13311 2.66%  1.08% | 0.0157
34 24258 1.85 13112 2.38%  0.99% | 0.0140
13 30314 2.39 12684 298%  1.28% | 0.0170
35 14187 1.24 11441 1.39%  0.66% | 0.0073
31 19652 173 11360 1.93%  0.92% | 0.0101
33 15752 1.40 11251 155%  0.75% | 0.0080
42 25495 2.32 10989 251%  1.24% | 0.0127
15 19126 175 10929 1.88%  0.93% | 0.0095
16 15030 1.38 10891 1.48%  0.74% | 0.0074
29 15606 1.46 10689 1.53%  0.78% | 0.0075

9 21348 2.02 10568 210%  1.08% | 0.0102
32 14737 1.48 9957 1.45%  0.79% | 0.0066
40 20350 2.15 9465 2.00%  1.15% | 0.0085
14 15973 1.80 8874 157%  0.96% | 0.0061
10 14165 1.65 8585 1.39%  0.88% | 0.0051
27 11592 141 8221 1.14%  0.75% | 0.0039
17 16167 2.00 8084 159%  1.07% | 0.0052
30 29664 3.69 8039 291%  1.97% | 0.0095
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Medicidn de la concentracion de la poblacion
por medio del indice de disimilitud (continuacion)

Datos Reparticiones
Barrio | Pob.  Superf. | Densidad | Pob. Superf. |Diferencia
1991  (km® | (hab/km?) absoluta
45 24738 323 7659 243%  172% | 0.0071
46 19880  2.60 7646 1.95%  1.39% | 0.0057
39 34906  4.85 7197 343%  2.59% | 0.0084
51 8452 1.20 7043 0.83%  0.64% | 0.0019
23 18672 2.67 6993 1.83%  1.43% | 0.0041
12 14980 221 6778 147%  1.18% | 0.0029
6 16785 248 6768 1.65%  1.32% | 0.0033
19 11499 175 6571 1.13%  0.93% | 0.0020
4 23636 370 6388 2.32%  1.98% | 0.0035
44 18699 2.96 6317 1.84%  1.58% | 0.0026
24 13665 222 6155 1.34%  1.19% | 0.0016
21 20564  3.62 5681 2.02%  1.93% | 0.0009
48 17038 3.02 5642 1.67%  1.61% | 0.0006
41 20092 3.59 5597 1.97%  1.92% | 0.0006
5 18478  3.36 5499 1.82%  1.79% | 0.0002
49 14687 2.73 5380 1.44%  1.46% | 0.0001
20 27819 5.22 5329 273%  2.79% | 0.0005
43 24957 4.84 5156 245%  258% | 0.0013
3 18052 3.56 5071 1.77%  1.90% | 0.0013
28 17764  3.56 4990 175%  1.90% | 0.0015
2 25181 5.25 4796 247%  2.80% | 0.0033
26 19073 401 4756 187%  2.14% | 0.0027
22 9651 2.18 4427 0.95%  1.16% | 0.0022
38 12512 3.16 3959 123%  1.69% | 0.0046
7 22660  5.84 3880 2.23%  3.12% | 0.0089
1 22613 585 3865 2.22%  3.12% | 0.0090
52 35098  9.50 3695 345%  5.07% | 0.0162
50 14403 407 3539 142%  2.17% | 0.0076
47 13111 4.45 2946 1.29%  2.38% | 0.0109
54 47534 19.04 2497 4.67% 10.16% | 0.0549
37 3546 2.06 1721 0.35%  1.10% | 0.0075
25 4009 4.28 937 0.39%  2.28% | 0.0189
53 11970  13.92 860 1.18%  7.43% | 0.0625
36 431 4.24 102 0.04%  2.26% | 0.0222
Total | 1017666 187.34 5432 |100.00% 100.00% | 0.4720

indice de disimilitud: 0.2361
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1-5.2.4 Propiedades del indice de disimilitud

El indice de disimilitud y las propiedades de una medicion de
desigualdad

Puesto que una medicion de desigualdad es una medicion de
disimilitud entre una distribucion observada y una distribu-
cion de referencia, las propiedades deseables para una medi-
cion de desigualdad son de igual manera deseables para una
medicion de disimilitud. ¢En qué resulta esto con el indice de
disimilitud D?

Recordemos las propiedades deseables de una medicién
de desigualdad segun Valeyre (1993):

1.

Una medicién de desigualdad no puede tomar valores
negativos ya que es una medicion del alejamiento de la
distribucion observada en relacion con la distribucion
de referencia.

Una medicion de desigualdad debe tomar el valor O si
y solamente si la distribucion observada es idéntica a
la distribucion de referencia.

Se deben tratar a todas las observaciones de la misma
manera.

Una medicion de desigualdad debe ser independiente
del valor promedio de la variable examinada; una me-
dicién de concentracion debe ser independiente del
tamafio de la poblacién cuya distribucion se estudia.

La agregacion de observaciones que tienen el mismo
grado de especificidad, no debe cambiar el valor de la
medicion.®

Principio de transferencia de Pigou-Dalton: una medi-
cion de desigualdad debe disminuir si se modifica la

% Se puede demostrar facilmente esta caracteristica usando la interpreta-
cién geométrica del indice de disimilitud como la distancia vertical maxi-
ma entre la curva de Lorenz y la diagonal. Vea mas abajo.
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distribucion de tal manera que reduce sin duda alguna
la desigualdad.

El indice de disimilitud posee las cinco primeras propie-
dades pero no posee la sexta: su valor no cambia después de
una transferencia entre dos categorias cuyas especificidades
son ambas superiores o ambas inferiores a 1.

Campo de variacion

Si alguien le anunciase que obtuvo una calificacion de 18 en
un examen, ;estaria usted contento? ¢ Es esta calificacion una
buena o una mala calificacion? Para saberlo es necesario, an-
te todo, conocer la calificacion maxima.™ Si el examen se ca-
lifica sobre 20, un 18 es, de seguro, una buena calificacion;
por el contrario, si el examen se califica sobre 100, es muy
probable que usted no esté del todo contento.

Esta es la razon por la cual el campo de variacion nos in-
teresa. El campo de variacion de una medicion es el conjunto
de los valores que esta medicion puede tomar. En el caso de
una medicion continua, se define el campo de variacion por
el valor minimo y el valor maximo de la medicion. Para saber
si una calificacién dada es “alta” o no, es necesario, por lo
menos, conocer su campo de variacion y verificar si este va-
lor se acerca méas el maximo o el minimo.

En el caso del indice de disimilitud, su valor minimo es 0O;
este indice toma el valor 0 cuando p;/.;, = pje Para todo i,

0 sea cuando las distribuciones son idénticas.
¢ Cual es su valor maximo?

™ No es la Gnica consideracion. La interpretacion de la calificacién depen-
de también de la calificacion que los demas obtuvieron y de los criterios
que se usan para su interpretacion (como la calificacion de aprobacion).
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Cuando comparamos las distribuciones de dos poblacio-
nes perfectamente distintas,™ el valor madximo que puede to-
mar el indice es 1: esto se produce cuando Pijen =0y

Pijek >0y viceversa, es decir cuando la separacion entre las

dos poblaciones es completa, lo que significa que nunca apa-
recen juntas en la misma categoria. En efecto, en esta situa-
cion, para la categoria i, tenemos:

Teniendo p;.;, =0 entonces:

Pijeh ~ Pijek :‘0_pi/0k =Di/ek
Pijeh ~ Pijek 0+pi/ok = Pijeh +pi/0k

Teniendo p;/e; =0, entonces:

Pijeh ~ Difek| = |Pijeh —0\ = Difoh

pi/oh - pi/ok = pi/oh +0= pi/'h + pi/'k
Por lo tanto tenemos:

max
D —

= %Z ‘pi/Oh ~ Pifek
i

Z%Z(pi/oh + pi/ok)

1

1 1+1
DM ZE(ZPi/-h +Zpi/okJ:T:1
i i

La division entre 2 en la formula del calculo del indice de
disimilitud permite, por consiguiente, normalizar su campo
de variacion en el intervalo [0, 1].

¢Es posible que el indice de disimilitud tome un valor su-
perior a 1? No. Para convencerse, basta preguntarse, refirién-
dose a la situacion de separacién completa que se describid
anteriormente, cuél seria la consecuencia de desplazar un in-
dividuo de una categoria a otra (el efecto es nulo si el indivi-

™ Esto significa que ningln individuo puede pertenecer a dos poblaciones
al mismo tiempo.
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duo se queda con los mismos de su especie y si no, el valor
del indicador disminuye)

indice de disimilitud: ejemplo de segregacion total
NUmeros Reparticiones
Te- .
Etnia | V" rrico- Total | M TeM 1o Diferencia
cianos = tianos colas
Xi1 Xig XptXp| Pijel  Pife2  Die ||Pijeh ~ Pijek
Planeta
Tierra| O 6 6 0.00 0.75 0.40 0.75
Luna 0 2 2 0.00 0.25 0.13 0.25
Marte | 3 0 3 043 0.00 0.20 0.43
Jupiter | 4 0 4 0.57 0.00 0.27 0.57
Total 7 8 15 | 1.00 1.00 1.00
indice de disimilitud:
0.75+0.25+0.43+0.57

=1.00

2
Interpretacion metaforica

Aunque conozcamos perfectamente el campo de variacion de
una medicion, es a veces dificil intuir con claridad lo que es
un valor “alto”, motivo por el cual puede ser Util una inter-
pretacion metaférica. Como su nombre lo indica, una inter-
pretacion metaférica se basa en una comparacion, una
meté&fora del tipo “es como si”, Cuidado en no tomar esta me-
tafora al pie de la letra.

En el caso del indice de disimilitud éste compara la distri-
bucion de dos grupos perfectamente distintos,” digamos 4 y
k. Se puede interpretar el indice como una fraccion del grupo

"2 Esto significa que ningln individuo puede pertenecer a dos poblaciones
al mismo tiempo.
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h que tendriamos que desplazar de una categoria a otra para
gue su distribucion quedara idéntica a la distribucion del gru-
po k.

En el ejemplo numérico que mencionamos al principio
de este apartado, el indice de disimilitud entre la reparti-
cién espacial de los empleos de la rama B/ y los empleos
de la rama B2 es de 0.225. Esto significa que, con tal de
que las reparticiones espaciales B/ y B2 sean idénticas, se
tendria que desplazar 22.5% de los empleos de B1.

Se puede demostrar facilmente este resultado. Para
empezar, determinamos cual es la fraccion del grupo %
gue tendriamos que desplazar para pasar de la distribucion
representada por los Pijeh @ la distribucion representada

por los Pife) - Para lograr esto, solo basta sumar las frac-

ciones de poblacién que debe quitarse de las categorias
(zonas, regiones,...) “excedentes” para redistribuirlas en
las categorias “deficitarias”. Designemos por A, el con-
junto de las categorias “excedentes”, 0 sea cuando
Pi/eh > Pi/ei - Para cada una de las categorias que perte-

nece al conjunto 4, la fraccion “excedente” de la pobla-
Cion H es igual @ pjje;, — pjje- La suma total de la

fraccion de la poblacién # que debe quitarse de las catego-
rias “excedentes” es, por lo tanto:

Z(pi/Oh - pi/-k)

ied

Es equivalente querer sumar las fracciones de pobla-
cion que debe afadirse en la categorias “deficitarias”, es
decir:

Z(pi/-k - pi/-h)

ieA

Esta claro que
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S (piton = Pijer)= > (Bijek = Pifen)

icAd igA

Puesto que

Z(Pi/Oh - Pi/.k)— Z(Pi/-k - Pi/-h)

icA igA

= ZPz‘/.h - Zpi/.k - Zpi/-k + sz‘/oh
ieA ieA igA igA

= 2. Pijen =2 Pijok =0

¢Cudl es la relacion con el indice de disimilitud? Bue-
no, si sumamos las dos sumatorias del miembro a la iz-
quierda de la ecuacién anterior (en lugar de restar la
segunda de la primera), obtenemos

Z(Pi/.h - Pi/.k)+ Z(Pi/-k - Pi/.h) = Z
icA igA i

Ademas, puesto que los dos términos de miembro de
derecha son iguales, tenemos:

> (pijer = Pier )= > (Pijekc = Pijen)

icd igA
1
= E Z ‘Pi/.h ~Pijek
i

Ahi esta otra buena razon por dividir la suma entre 2.

Pijeh ~ Difek

=D

Simetria

Es importante notar que el indice de disimilitud es simétrico
con relacion a los grupos 2 y k:
1
pi/oh _pi/ok :Ez

1
D=5
2 1 1

pi/ok _pi/oh
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Por consiguiente, se puede, de igual manera, interpretar el
indicador como la fraccion del grupo k& que deberia despla-
zarse para que su distribucion fuese idéntica a la distribucion
del grupo 4. Importando el grupo que querramos desplazar
para que su distribucion sea idéntica a la distribucion de otro
grupo, la fraccion que debe desplazarse es la misma (de esta
manera, podriamos decir que se necesita desplazar 22.5% del
empleo del ramo B2 para que su distribucién sea idéntica a la
distribucién de la rama B1). No obstante, en cuanto al nime-
ro de individuos que se necesita desplazar, éste es obviamen-
te igual a esta fraccion multiplicada por el nimero de la
poblacion. En caso de que dos grupos tengan tamafios dife-
rentes, el nimero de individuos que se deba desplazar (de
manera hipotética) difiere dependiendo de la fraccién de uno
u otro grupo que se quiere desplazar.

De nueva cuenta, no debemos olvidar el aspecto metafori-
co de esta interpretacion. Para empezar, la similaridad de las
distribuciones no es siempre buena (recordemos la controver-
sia que suscitd el busing que se realizé en Estados Unidos pa-
ra lograr la integracion escolar de los blancos y los negros).
Luego, el desplazamiento (a fuerza) de poblaciones no resulta
ser una accién aceptable cuando se trata de poblaciones
humanas.

Otras propiedades

El indice de disimilitud, tal como todos los indices, tiene sus
limites. Ademas de no respectar el principio de Pigou-Dalton,
mencionamos:

e Cuando los datos son agrupados, el indice de disimili-
tud, tal como el de Gini, es sensible a la definicion y al
namero de las categorias utilizadas (clases, zonas). Esa
debilidad no es tan grave si se escoge una clasificacion
bastante fina —0 sea si comprende un gran nimero de
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categorias— pero las comparaciones entre clasificacio-
nes diversas no tienen ninguna significacion.”

e Cuando se utiliza como medicion de concentracion es-
pacial, el indice de disimilitud, tal como el de Gini, no
toma en cuenta la contiguidad o la proximidad de las
unidades espaciales.

e El indice de disimilitud no admite datos negativos. Por
ejemplo, no se puede utilizar el indice de disimilitud
para medir la similitud entre dos ramas de actividad
respecto a las variaciones del numero de empleos por
zona, porque esas variaciones pueden ser negativas.

El indice de disimilitud y la curva de Lorenz

Acabamos de ver que, como el indice de Gini, el indice de
disimilitud puede servir para medir la concentracion aunque
no posea todas las propiedades deseables del indice de Gini
(le falta el principio de transferencia de Pigou-Dalton). Vi-
mos, también, que se puede calcular el indice de Gini de ma-
nera geométrica basandonos en la curva de Lorenz. ¢Existe,
por lo tanto, una relacion entre el indice de disimilitud y la
curva de Lorenz? jPues si!

En efecto, el indice de disimilitud es justamente igual a la
diferencia vertical entre la curva de Lorenz y la diagonal

D=MAX [Cvi —Cwy ]

Demostracion:

Puesto que

Z(vi —wi)=Zvi —Zwl- =1-1=0,

i

™ Eso tema es conocido en geografia como “MAUP”, es decir “Modifiable
Areal Unit Problem”.
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esta suma contiene términos positivos y términos negati-
vos (al menos que todos los términos sean igual a 0). Sin
embargo, al ordenar las observaciones en un orden cre-
ciente de las razones w; / v;, los términos (v; — w;) que son

positivos preceden los términos negativos. En estas condi-
ciones, esta claro que la diferencia vertical

k k k
Cvg =Cw =D vi =D wi = (v —w;)
i~1 i1 i1
alcanza su valor maximo cuando se escoge & de tal mane-
ra que, Unicamente los términos positivos se incluyen en
la sumatoria, excluyendo asi todos los términos negativos.
Por lo tanto

MAX[Cvy —Cwi]= > (v —w;)
g ital que
Vi >Ww;
y, puesto que Z(Vi —w;)=0
i
1
Z(Vi_wi): Z|Vl‘—wl~|252|vl,_wi|:D
i tal que i tal que i
Vi>Wwj Vi <wj

Se tiene, asi, una interpretacién geométrica para el indice
de disimilitud D: es la distancia méaxima entre la diagonal y la
curva de Lorenz asociada a la distribucion 7 (vea el ejemplo
numérico extraido de Taylor, 1997, y analizado en 1-4.3).

Con la ayuda de esta interpretacion, es facil constatar que
el indice de disimilitud es insensible a toda distribucion que
no reduce la diferencia vertical maxima pero que, sin embar-
go, acerca la curva de Lorenz a la diagonal. Es justamente es-
ta insensibilidad la que viola el principio de transferencia de
Pigou-Dalton.
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Sumario de las propiedades del indice de disimilitud

1.

Posee las 5 primeras propiedades deseables de una
medicion de desigualdad pero le falta la ultima (el
principio de transferencia de Pigou-Dalton; Valeyre,
1993)

Campo de variacion (valores méximo y minimo)

— D =0 cuando p;., = pjje; Para todo i (las dos

distribuciones son idénticas)
— D =1 cuando hay segregacion completa:
teniendo p;/.; >0, entonces p;.;, =0

teniendo p;/.; >0, entonces p;je =0
D es simétrico con relacion a los grupos 2 y k:

1 1
D=5 2 |Pifen = Pijek| =5 2.
1 1
Interpretacion metaforica (grupos perfectamente distin-
tos)
D = fraccidn del grupo 4 que convendria desplazar pa-
ra que su distribucion fuera idéntica a la distribucion
del grupo & o viceversa.
Cuando los datos son agrupados, tanto D como G son
sensibles a la definicion y al numero de categorias
(clases, zonas). En particular, esto implica que la agre-
gacion de una o varias categorias significa una dismi-
nucion del valor del indice de disimilitud.

pi/ok _pi/oh

. Como medicién de concentracion espacial y al igual

gue el indice de Gini, el indice de disimilitud no toma
en cuenta la proximidad en el espacio de diferentes zo-
nas con fuerte densidad.

No se aplica con datos negativos (ejemplo: compara-
cion de variacion del empleo).

D es igual a la méxima diferencia vertical entre la cur-
va de Lorenz y la diagonal.
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1-5.2.5 Aplicacion de indice de disimilitud a una dicotomia
Equivalencia de la formula de Duncan-Duncan (1995)

Cuando distinguimos solamente dos grupos, decimos que tra-
tamos con una dicotomia; en estas condiciones, se compara
un grupo 4 con el resto de la poblacion (que toma el papel del
grupo k). Para el grupo k tenemos entonces:
Pifek = Xie ~Xin _ Pie ~ Pih

Xeo — Xej 1- Pej
Asi que se puede escribir el indice de disimilitud con la

formula
zpio
i

2 Pep (1 ~ Pen )
Esta segunda definicion que aparece en el articulo clasico
de Duncan-Duncan (1995) es equivalente a la definicion que
dimos anteriormente cuando se aplica a una dicotomia.

ph/io ~Peh
D:

Se demuestra esta equivalencia entre dos definiciones en
el caso de una dicotomia como sigue:

1
D= EZ‘pi/Oh ~ Pi/ek

P33T

D=— |pih_pio_pih|
2 i |poh 1_poh |

Pie — Pih

pl/.h 1- Dep
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1o, P )
j® Die

DZEZPZ'. pl - d
i

Dejy 1- pep ‘

N
D :%ZPZ‘. Phjie 1™ Phji

i Peh 1= Pen |
Zpio
_ i

ph/i-(l_ Poh)_ (1_ Phfie )pOh

D

2 Pep (1_ Dep )
ph/io - ph/io Depy — Pep t ph/io Pep

Zpi-

D=

Zpi-

l

2 pep(L=pan)
Phjie = Peh

2 pejy (1_ p-h)

Esta formula se presta a una interpretacion interesante. En
el numerador, aparece un promedio ponderado de las diferen-

cias absolutas ‘ph/,-. — Poj| €ntre, por una parte, la fraccion

Phlie del grupo % en cada categoria i y, por otra parte, la
fraccion p,;, del grupo % en el total de la poblacién, de modo

que el peso p,, de cada categoria es proporcional a su po-

blacion, esto para cualquier grupo.

En cuanto a la expresion del denominador, ésta es igual a
la diferencia absoluta promedio entre los individuos (y no en-
tre las categorias) de la variable dicotémica de pertenencia al
grupo A. Esta diferencia absoluta promedio es igual a dos ve-
ces la varianza de la misma variable.
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En efecto, tenemos la variable dicotomica de pertenencia
8¢

| = 0en otros casos
donde el indice ¢ se refiere a los individuos de los dos
grupos: tvariaentre 1y x,, .
La variable g, tiene una distribucion binémica cuyo
promedio es

th inh
, Xel

t
#g = = ! = = p.h
x.. x.. x..

La diferencia absoluta promedio (desviacion media) es
entonces

Z\gt—ug\ ZIgt—p.h
— !

{z 1si el individuo ¢ pertenece al grupo 4
g

g x..
D18 = pan|+ Z |8 = Pen
ttzillt]ue ttalgue
dg _& x"gt
d. = pOhxn|1_p0h| +(1_p0h )x“|0_p0h|
¢ =

x..

dg :Poh|1_Poh|+(1_Poh)|o_P.h|

dg :2p0h(1_p0h)

La varianza, por su lado, se escribe con la férmula

(e -pa)* Yo -250pu +p2,)

UZZI !

Xeoo Xeoo
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> gl -2pu > 8+, P
0_2 — t t t
g x..
> g -2pu Y8+ Y. P,
o2 =t ‘ t
g x..
2 _ PejXee — zpoh (P.hxn)"'P.thn
O-g - x..
g =P~ Pay, = PenlL=Par)

El coeficiente de localizacion y el indice de disimilitud: jcui-
dado, que no son lo mismo!

En ciencia regional es coman el uso del coeficiente de locali-
zacion™ para medir el grado de especificidad de la reparti-
cién espacial de una actividad econémica con relacion a la
economia total.

En una tabla de contingencia del empleo por zona y por
rama, pj/ep designa la fraccion del empleo total de la rama 4

que se sitda en la zona i; y p;, designa la fraccion del em-

pleo total del total de las ramas que se sitla en la zona i. Se
define el coeficiente de localizacion como

1
CL:EZ

1

Pijeh — Pie

" Seglin Isard (1960, p. 251) fue P. Sargant Florence quien introdujo el co-
eficiente de localizacion como nueva herramienta de la ciencia regional;
Duncan y Duncan (1995) citan a P. Sargant Florence, W.G. Fritz y R.C.
Gilles, “measure of industrial distribution”, cap. 5 en National Resources
Planning Board Industrial Location and National Resources, \Washington,
Government Prinding Office, 1943.
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A primera vista, es un indice de disimilitud. No obstante,
no lo es. Mas bien, la relacién entre el coeficiente de locali-
zacion CL y el indice de disimilitud D es la siguiente:

CL=(1-p.,)D

Demostracion:
Sabiendo que D se aplica a una dicotomia, tenemos:

1
:EZl:

Z‘pl/o}z pch ~Pie +pzh‘

Pie — Pin

p=1
2 1_p0h

Pijen —

pi/th ~ Pijek

Pijeh — Pijeh Peh — Pie T Pin

1
Dz—za—p.,,);

1
D=3 p)

Pijeh —Pih — Pie T Pih

1

D:—Z‘piﬁh ~ Pie|= <L
i

1-pey)

2(1- poy)

Esta diferencia se debe a que el coeficiente de localiza-
cion compara la distribucion de un grupo (una rama de acti-
vidad) con la distribucion del grupo completo al cual
pertenece, cuando el indice de disimilitud compara la distri-
bucién de un grupo con la distribucién del resto de la pobla-
cion (las demas actividades). Esto implica que no podemos
dar al coeficiente de localizacion la misma interpretacion me-
taférica que al indice de disimilitud, a saber la fraccion del
grupo a desplazar para obtener distribuciones idénticas.
Ademés, el campo de variacion de CL, de 0 a (1- p.;, ), es

mas estrecho para las ramas mas importantes lo que dificulta
la comparacion entre coeficientes de ramas de tamafios dife-
rentes. Por lo contrario, si queremos medir como la reparti-
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cion espacial de cada actividad econdmica depende de esta
misma actividad, entonces el indice de disimilitud tiene el in-
conveniente de usar una distribucion de referencia diferente
para cada rama. Esta distribucién de referencia corresponde a
la distribucion del conjunto de las demas ramas y, por consi-
guiente, es diferente para cada rama.

Se pueden ilustrar estas diferencias con el ejemplo utiliza-
do al inicio del capitulo.

Empleo por zona y por rama y
distribucion del empleo entre las zonas

Empleo Distribucion entre las zonas
Rama| B1 B2 B3 |B1+2|Total| B1 | B2 | B3 |B1+2|Total
Zona
Z1 | 48 325 287| 373 | 660 |0.400(0.542|0.598|0.518|0.550
Z2 | 27 185 148 212 | 360 |0.225|0.308|0.308]0.294/|0.300
Z3 |45 90 45 | 135180 |0.375/0.150(0.094]0.188]0.150
Total | 120 600 480 | 720 |1200]1.000/1.000/1.000{1.000/1.000

Comparacion de la distribucion geografica de la rama B3
con la del conjunto de las tres ramas, pues con la suma de B1
y B2
Rama B3 Total |Dif.absol.f B1+2 |Dif.absol.

Zona
Z1 0.598 0.550 0.048 0.518 0.080
Z2 0.308 0.300 0.008 0.294 0.014
Z3 0.094 0.150 0.056 0.188 0.094

Total 1.000 1.000 0.113 1.000 0.188

Apliquemos la formula de célculo del indice de disimili-
tud a cada una de ambas comparaciones. En el primer caso
(B3 y total), se obtiene el coeficiente de localizacion:

10.048| +/0.008] +|0.056]
CL= > =0.0

56
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En el segundo caso (B3 y B1+2), se obtiene el indice de
disimilitud:
b |0.080| +[0.014| +|-0.094]
- 2

Tal como se esperaba, los resultados son realmente dife-
rentes. Sin embargo, son vinculados por la relacion

CL= 1—ﬂ D =0.6x0.094 =0.056
1200

=0.094

donde el factor 0.6 es igual a la parte del empleo de las ramas
demas de B3.

Cuando el grupo de la poblacion que se considera no es
mas que una pequefa fraccion de la poblacion aparente, p,;,

es pequefio y el valor del coeficiente de localizacién es cer-
cano al valor del indice de disimilitud.

En el caso particular donde hay segregacion total, el indi-
ce de disimilitud D es igual a 1 y el coeficiente de localiza-
cion es igual a la parte del empleo de las ramas de mds de B3.
Se pueden ilustrar estas diferencias con el ejemplo de segre-
gacion total ya mencionado.

Coeficiente de localizacion: ejemplo de segregacion total

NUimeros Reparticiones
Etnia Marcianos  Total | Marcianos Total | Diferencia
X Vi Vi Wi | v —w; |

Planeta
Tierra 0 6 0.00 0.40 0.40
Luna 0 2 0.00 0.13 0.13
Marte 3 3 0.43 0.20 0.23
Jupiter 4 4 0.57 0.27 0.30

Total 7 15 1.00 1.00
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Coeficiente de localizacion:
0.40+0.13+0.23+0.30 053 :1_1
2 15
= fraccion de no-marcianos en la poblacion = fraccion de
terricolas.
De la misma manera, se calcula un coeficiente de locali-
zacion para los terricolas

047-1-2
15

Post scriptum: el coeficiente de localizacion y los cocientes
de localizacion

El parecido entre los dos nombres puede ser factor para con-
fundir el coeficiente de localizacion y el cociente de localiza-
cion. Sin embargo, cuando el coeficiente de localizacion
compara dos distribuciones, el cociente de localizacién com-
para dos partes (vea mas arriba), es decir dos puntos que co-
rresponden en dos distribuciones. No obstante, existe una
relacion entre ambos que se puede ver al desarrollar la defi-
nicion del coeficiente de localizacion:

1
CL:EZ

1

:%Zpi- Dien -1 :%Zpi-
i i

Pijeh ~ Pie

OLy, —1|
Pie

El coeficiente de localizacion es un promedio ponderado

de las diferencias absolutas entre los cocientes de localiza-
cion y el valor 1 de referencia.
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1-5.2.6 Un ultimo vistazo critico

Como cualquier otro indice, el indice de disimilitud tiene li-
mites. Ademas de no respetar el principio de transferencia de
Pigou-Dalton, debemos mencionar:

El indice de disimilitud no admite datos negativos. Por
ejemplo, seria imposible usar el indice de disimilitud para
medir la similitud entre dos ramas de actividad en cuanto a la
variacion del nimero de empleos por zonas porque estas va-
riaciones pueden ser negativas.

Al igual que el indice de Gini, el indice de disimilitud es
sensible a la definicion y al nimero de las categorias (clases,
zonas). Este defecto no es tan grave siempre y cuando la di-
vision que se seleccione sea lo suficiente fina, o sea que con-
sidere un buen nimero de categorias, pero también que las
comparaciones entre divisiones no tengan ningun peso signi-
ficativo.™

Cuando se aplica a datos espaciales, el indice de disimili-
tud, tanto como el indice de Gini, no toma en cuenta la conti-
guidad o la proximidad de las unidades espaciales.

Como en el caso de los indices de Laspeyres y de Paas-
che, cuando vimos que se podia construir indices de precios
con fundamentos tedricos mas satisfactorios pero, en cambio,
con mas alto grado de complejidad, se puede definir indica-
dores de disimilitud mas refinados, de los cuales Waldorf
(1993) nos da un ejemplo. Sin embargo, hemos de interro-
garnos si, segun el contexto, tales refinamientos son del todo
pertinentes y concretos. Ademas, la presentacion de Waldorf
no deja por completo de caer en la trampa que consiste en pa-
sar de la metéfora a la interpretacion literal; de hecho, en el
contexto de un estudio de la segregacion racial en los Estados

7 Se examina este problema en todos los escritos de geografia en la rabrica
MAUP, que significa “Modifiable Areal Unit Problem”.
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Unidos, menciona el “esfuerzo requerido” para un desplaza-
miento de la poblacidn.

1-5.3 DISTANCIA Y DISIMILITUD

La medicién de distancias geogréficas tiene una gran impor-
tancia en los estudios urbanos y regionales. Se puede consi-
derar la medicion de la distancia como un caso particular de
la medicion de la disimilitud: la distancia es una medicion de
la disimilitud entre dos objetos con relacién a su situacion en
el espacio, o sea entre dos lugares en el espacio.

Una superficie (como la superficie a condicion de ignorar
el relieve) es un espacio de dos dimensiones. La especifica-
ciéon de una situacion en el espacio tiene, por lo tanto, dos
dimensiones: longitud y latitud o coordenadas cartesianas
(x,»). En consecuencia, la medicion de la distancia geografica
tiene también dos dimensiones. De hecho, aunque en la vida
cotidiana acostumbramos usar la distancia euclidiana de ma-
nera automatica, existen otras maneras de medir la distan-
cia.”

Una medicion de distancia debe satisfacer algunas condi-
ciones: la funcién d(a,b) es una funcién de distancia si y so-
lamente si, para todo conjunto de lugares a, b y ¢, esta
funcidn satisface las cuatro condiciones siguientes:

(c1) no negativo

d(a,b) >0
(c2) identidad

d(a,b) = 0 siy solamente si, a = b
(c3) simetria

d(a,b) = d(b,a)
(c4) desigualdad triangular

d(a,c) < d(a,b) + d(b,c)

"8 \/ea Huriot y Perreur (1990 y 1994).
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La medicion de distancia que mas usamos es la distancia
euclidiana. La distancia euclidiana entre el punto a, de coor-
denadas (x,,y,) y el punto b de coordenadas (x;,y;) es:

do(@b) =y (x4 )+ (va — 3

Entre las otras mediciones de distancia posibles, mencio-
nemos la distancia rectilinea, conocida también como distan-
cia segin la métrica de Manhattan (vea Huriot y Perreur,
1994, p. 44):

dr(aab): Xa _xb‘+‘ya _yb‘

La distancia segln la métrica de Manhattan es la distancia
que se debe recorrer para ir del punto « al punto 5 siguiendo
el trazo de las calles cuando estas forman una cuadra como
en Manhattan.

Las dos métricas se ensefian en la figura que sigue tenien-
do

'b(xb’J/b)E

Ay

S
»

Xa Xp

Puesto que se puede interpretar la distancia geogréfica
como una disimilitud, la reciproca es también verdadera: se
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puede usar las mediciones de la distancia para medir las di-
similitudes que no son distancias geogréaficas.

De esta manera, consideremos dos objetos que describi-
mos con n variables que miden, cada una, una caracteristica
(dimensidn) pertinente:

X11, X12, .-, X1,, Para el primer objeto y
Xo1, X9, ..., Xp,, Para el segundo.

Ejemplo:

Si los dos objetos fueran dos barrios de una ciudad, las
caracteristicas pertinentes podrian ser la densidad de la
poblacién, la proporcién de la poblacién menor de
quince afos, la proporcion de la poblaciéon que haya
completado sus estudios de primaria, el ingreso pro-
medio de los hogares, etcétera.

Para medir la disimilitud entre dos objetos multidimen-
sionales, se usa a menudo la distancia euclidiana generalizada
que tiene por férmula

2
D vy —xz;)
1
Se usa también la distancia lineal generalizada o la distan-
cia generalizada segln la métrica de Manhattan, la cual se de-
fine con

Z‘Xu—xzz‘
i

El lector perspicaz habra observado la relacion que existe
entre el indice de disimilitud D y la distancia generalizada
segun la métrica de Manhattan. No obstante, en el presente
contexto, los dos objetos que se comparan no son necesaria-
mente distribuciones. Es de notar, en consecuencia, que no
hay valor maximo inherente a la distancia recta generalizada
(ni, tampoco, a la distancia euclidiana generalizada).

En general, el valor de una medicion de distancia depende
de las unidades de medicion de las variables subyacentes. Por
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este motivo, al momento de comparar dos objetos multidi-
mensionales por medio de una distancia generalizada, no
gueda méas que enfrentarnos a un problema parecido al pro-
blema encontrado cuando la construccion de un nimero indi-
ce. En efecto, la seleccion de la unidad de medicién de cada
variable determina de manera implicita cual sera el peso de la
distancia-disimilitud en la medicion. S6lo cuando los objetos
gue se comparan son distribuciones, el problema no se pre-
senta.

1-5.4 LA MEDICION DE LA SIMILITUD EN ESTADISTICA

El problema de la medicion de la similitud surge con fre-
cuencia en estadistica. Consideremos, por ejemplo, dos series
de observaciones de dos variables:

X1 X2y s X Y V15 V25 w0 Vpy

El coeficiente de correlacion simple” es una medicion de
similitud entre dos series de datos.

Asimismo, para evaluar la exactitud de un modelo con re-
lacion a los datos que permitieron estimar sus parametros, se
mide la similitud entre los valores observados y los valores
que la teoria predice. Una de las mediciones que mas se em-
plea para este fin es el coeficiente de determinacién maltiple
R (del cual hablaremos en la tercera parte de esta obra).

Finalmente, el Ji-cuadrado de Pearson™ es una medicion
de la disimilitud entre los nimeros observados y les nimeros
“tedricos” predichos por una hipdtesis.

Todas estas mediciones pertenecen a la gran familia de las
mediciones de similitud y disimilitud.

" Vea el anexo 2-A, “Recuerdo de algunas formulas usuales en estadisti-
cas”.

8 \/ea 4-1. Pero el Ji-cuadrado no es una medida simétrica : su valor varia
si se intercambian lo papeles de los valores observados y tedricos.
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En Webber (1984, pp. 41-45) se lleva a cabo una intere-
sante discusion sobre el grado de pertinencia de diferentes
mediciones de ajuste (en el contexto de la evaluacién de la
exactitud del modelo de reparticion espacial de Lowry).

1-5.5 OTRAS MEDICIONES DE SIMILITUD Y DE DISIMILITUD

Las mediciones de similitud y disimilitud existen en abun-
dancia. Legendre y Legendre (1984, tomo 2, cap. 6, 1998)
presentan y discuten numerosas mediciones que se usan en
ecologia numérica, las cuales se podrian emplear para el ana-
lisis espacial en ciencias sociales.

172



	primera parte 1 avec remerciements_ERRATA corrigés.pdf
	PREFACIO
	INTRODUCCIÓN A LA PRIMERA PARTE
	CAPÍTULO 1-1EL ENFOQUE CUANTITATIVO Y LA MEDICIÓN*
	1-1.1 La operacionalización de los conceptos:indicadores, variables y medición
	1-1.2 ¿Qué es la medición?
	1-1.3 Escalas de medición y tipos de variables
	1-1.3.1 Variables categóricas
	1-1.3.2 Variables ordinales
	1-1.3.3 Variables de intervalo
	1-1.3.4 Variables racionales
	1-1.3.5 Escala de medición y métodos cuantitativos

	1-1.4 Tipos de datos
	1-1.4.1 Datos primarios (encuestas)
	1-1.4.2 Datos secundarios no publicados
	1-1.4.3 Datos secundarios publicados

	1-1.5 La matriz, estructura fundamentalde los datos

	CAPÍTULO 1-2LA INTERPRETACIÓN DE LAS MAGNITUDES
	1-2.1 Mediciones relativas:el ejemplo del cociente de localización 
	1-2.1.1 El cociente de localización*


	Empleo por zona y por rama
	Distribución del empleo de las ramas entre zonas
	Distribución del empleo de las zonas entre ramas
	Tabla de contingencia: simbología e identidades fundamentales

	Simbología
	El cociente de localización: formalización

	Cocientes de localización 
	1-2.1.2 Estimación del empleo exportador por medio del cociente de localización
	1-2.2 El análisis de descomposiciónaditiva y multiplicativa de las variaciones
	1-2.2.1 Principio
	1-2.2.2 Aplicación al análisis “shift-share”*
	Descomposición de la variación del empleo de una actividad



	Empleo por zona y por rama
	Variación del empleo por zona y por rama entre el año 1 y el año 2
	Descomposición de la variación del empleo total de una región 

	Análisis shift-share por rama
	Rama B1
	Rama B2
	Rama B3
	Total de ramas (clasificación de tres ramas) 
	Ramas B1 y B2 agregadas
	Todas las ramas (clasificación de dos ramas)
	1-2.3 La medición del crecimiento(el cálculo de la tasa de variación en el tiempo)
	1-2.3.1 Tasa de crecimiento por periodo
	1-2.3.2 Promedio de las tasas de crecimiento por periodo
	1-2.3.3 Cálculo de una tasa de crecimiento exponencial 
	1-2.3.4 Entre dos males... 
	1-2.3.5 Ajuste de una curva de tendencia
	1-2.3.6 ¿Qué recordar?



	primera parte 2 ERRATA corrigés.pdf
	CAPÍTULO 1-3EL PROBLEMA DE LA MULTIDIMENSIONALIDAD:LOS NÚMEROS ÍNDICE
	1-3.0 Problemática de la multidimensionalidad
	1-3.1 Ilustración #1: los índices de precio*
	1-3.1.1 El índice de Laspeyres
	1-3.1.2 El índice de Paasche 
	1-3.1.3 Uso de los índices de precios
	1-3.1.4 Índices de precios y costo de la vida
	1-3.1.5 Conclusión: índices y modelos

	1-3.2 Ilustración #2: el Índice de Desarrollo Humano(IDH) del Programa de las Naciones Unidaspara el Desarrollo (PNUD)*
	1-3.2.1 Dimensiones del concepto y variables
	1-3.2.2 Máximos y mínimos:
	1-3.2.3 Ajuste del pib real por habitante
	1-3.2.4 Cálculo del idh
	1-3.2.5 Reflexión sobre el idh 
	Fundamentos teóricos y éticos
	Formas funcionales y ponderaciones arbitrarias
	Tomar en cuenta las disparidades al interior del país
	Dimensiones ignoradas

	1-3.2.6 ¿A qué conclusión podemos llegar?

	1-3.3 Para saber más 
	1-3.3.1 Los indicadores urbanos 
	1-3.3.2 Un índice de estatus socioeconómico (Renaud y Mayer)
	1-3.3.3 Y más...


	CAPÍTULO 1-4MEDICIÓN DE LA DESIGUALDADY DE LA CONCENTRACIÓN*
	1-4.1 El coeficiente de concentraciónde la economía industrial
	1-4.2 El índice de concentraciónde Hirschman-Herfindahl
	1-4.3 La curva de Lorenzy el índice de concentración de Gini
	1-4.3.1 La diferencia promedio de Gini
	1-4.3.2 Cálculo del índice de concentración de Gini


	Tabla: Límites superiores (en $ de 1995) de los deciles del ingreso familiar y repartición del ingreso global familiar por decil, 1995
	1-4.3.3 La curva de Lorenz
	Método de construcción de la curva de Lorenz (vea el ejemplo numérico más abajo, extraído de Taylor, 1997, p. 179).


	Curva de Lorenz
	1-4.3.4 Cálculo geométrico del índice de Gini por medio de la curva de Lorenz

	Cálculo geométrico del índice de concentración de Gini
	1-4.3.5 Propiedades del índice de concentración de Gini
	1-4.4 Conclusión con respecto a la medición de la desigualdad 

	CAPÍTULO 1-5MEDICIÓN DE LA DISIMILITUD
	1-5.1 Multidimensionalidad, disimilitudy concentración
	1-5.1.1 Problemática de la medición de la disimilitud


	Medición de la similitud
	1-5.1.2 La medición de la similitud entre distribuciones
	1-5.1.3 Disimilitud y desigualdad-concentración: ¿cuál es la diferencia?
	1-5.2 El índice de disimilitud
	1-5.2.1 Un ejemplo numérico


	Empleo por zona y por rama
	Distribución del empleo entre zonas
	Comparación de la repartición geográfica de las ramas B1 y B2 
	1-5.2.2 Definición del índice de disimilitud
	La medición de la disimilitud y una tabla de contingencia: recuerdo de la simbología
	Definición
	1-5.2.3 El índice de disimilitud como medición de concentración o desigualdad
	Ejemplo



	Medición de la concentración de la población por medio del índice de disimilitud
	Ciudad de Montreal (54 barros de planificación), población del censo de 1991
	Medición de la concentración de la población por medio del índice de disimilitud (continuación)
	1-5.2.4 Propiedades del índice de disimilitud
	El índice de disimilitud y las propiedades de una medición de desigualdad
	Campo de variación


	Índice de disimilitud: ejemplo de segregación total 
	Interpretación metafórica
	Simetría
	Otras propiedades
	El índice de disimilitud y la curva de Lorenz
	Sumario de las propiedades del índice de disimilitud
	1-5.2.5 Aplicación de índice de disimilitud a una dicotomía 
	Equivalencia de la fórmula de Duncan-Duncan (1995)
	El coeficiente de localización y el índice de disimilitud: ¡cuidado, que no son lo mismo!



	Empleo por zona y por rama y distribución del empleo entre las zonas
	Comparación de la distribución geográfica de la rama B3con la del conjunto de las tres ramas, pues con la suma de B1 y B2
	Coeficiente de localización: ejemplo de segregación total 
	Post scriptum: el coeficiente de localización y los cocientes de localización
	1-5.2.6 Un último vistazo crítico

	1-5.3 Distancia y disimilitud
	1-5.4 La medición de la similitud en estadística
	1-5.5 Otras mediciones de similitud y de disimilitud

	EN CONCLUSIÓN...

	primera parte 3 ERRATA corrigés.pdf
	ANEXO 1-AHERRAMIENTAS MATEMÁTICAS DE BASE
	1-A.1 El operador suma*
	1-A.1.1 Definición
	1-A.1.2 Reglas de base (sumas finitas)
	1-A.1.3 Sumas dobles
	1-A.1.4 Nota : el operador producto
	1-A.1.5 Ejercicios sobre el operador suma

	1-A.2 Los logaritmos y la función exponencial
	1-A.2.1 Los exponentes
	1-A.2.2 Los logaritmos
	1-A.2.3 La función exponencial
	1-A.2.4 ¿Por qué los logarítmos neperianos?

	Soluciones de los ejercicios sobre el operador suma

	ANEXO 1-BTABLA DEL ALFABETO GRIEGO

	segunda parte ERRATA corrigés.pdf
	INTRODUCCIÓN A LA SEGUNDA PARTE
	CAPÍTULO 2-1DESCRIPCIÓN E INDUCCIÓN ESTADÍSTICASEN CIENCIAS SOCIALES
	2.1.1 Estadística descriptiva
	2.1.2 La inducción estadística
	2-1.3 Las probabilidades y la inducción estadística:la relación aleatoriaentre una muestra y la población

	CAPÍTULO 2-2LA INDUCCIÓN ESTADÍSTICA
	2-2.1 La inducción estadísticaen el método científico:modelos teóricos y modelos aleatorios
	2-2.2 Algunos conceptos clavede la teoría de las probabilidades*
	2-2.2.1 Conceptos fundamentales
	2-2.2.2 Distribuciones de probabilidad
	2-2.2.3 Distribución de muestreo*
	2-2.2.4 Variables aleatorias continuas: función de densidad de probabilidad y esperanza matemática 
	Función de densidad de probabilidad de una variable aleatoria continua*
	Esperanza matemática*
	Ley normal*


	2-2.3 Muestreo, estimación y tests de hipótesis
	2-2.3.1 Muestrario*
	Selección 
	Tamaño

	2-2.3.2 Estimación
	Métodos*
	Propiedades deseables*

	2-2.3.3 La lógica fundamental de las pruebas de hipótesis*


	CAPÍTULO 2-3LAS PRUEBAS DE HIPÓTESIS*
	2-3.1 Introducción a las pruebas de hipótesis
	2-3.2 Caso modelo: un test de hipótesis simplesobre un promedio
	2-3.2.1 Primera etapa: selección de la variable-test
	2-3.2.2 Segunda etapa: ¿Es aceptable el modelo de muestreo?
	2-3.2.3 Tercera etapa: cálculo del valor de la variable-test
	2-3.2.4 Cuarta etapa: selección del nivel de significancia
	2-3.2.5 Quinta etapa: detectar los valores críticos de la variable-test (zona de rechazo)
	2-3.2.6 Sexta etapa: comparación del valor de la variable-test con los valores críticos y toma de decisión

	2-3.3 Un poco de terminologíaen relación con los tests de hipótesis*
	2-3.3.1 Hipótesis simple, hipótesis compuesta; hipótesis nula, hipótesis complementaria
	2-3.3.2 Nivel de significancia, zona de rechazo y errores del tipo I y II*
	2-3.3.3 Distribuciones asintóticas*

	2-3.4 Tests unilaterales (one-sided tests)
	2-3.5 Test de probabilidad crítico sin umbralde significado pre-determinado (p-value test)*
	2-3.6 Intervalos de confianzay márgenes de errores (estimación del promedio)*
	2-3.7 Determinación del tamaño requisitode una muestra (estimación del promedio)
	2-3.7.1 Caso en que el margen de error aceptable se fija en términos relativos
	2-3.7.2 Caso en que el promedio buscado es una proporción*

	2-3.8 Otros tests empleados con frecuencia

	CONCLUSIÓN DE LA SEGUNDA PARTE
	ANEXO 2-ARECORDANDO ALGUNAS FÓRMULASCOMUNES EN ESTADÍSTICA
	2-A.1 Medidas de tendencia central
	2-A.2 Medidas de dispersión 
	2-A.3 Medidas de asociación


	tercera parte style 2b.pdf
	INTRODUCCIÓN A LA TERCERA PARTE:�UNA CLASIFICACIÓN DE LOS MÉ
	CAPÍTULO 3-1�EL MODELO LINEAL GENERAL Y SU ESTIMACIÓN�CON EL
	3-1.1 El modelo lineal en su forma general
	3-1.1.1 Ejemplo de un modelo lineal
	3-1.1.2 La representación de las relaciones no lineales en e
	Ejemplo 1: la transformación logarítmica:
	Ejemplo 2: el añadido de variables independientes:


	3-1.2 ¿Cuándo interviene lo aleatorio?
	3-1.3 El estimador de los minimos cuadrados�ordinarios
	3-1.3.1 Definición
	3-1.3.2 Algunas propiedades del estimador de los mínimos cua
	Estimador lineal
	Suma de los residuos nula
	Relación entre los promedios


	3-1.4 El coeficiente de determinación múltiple�y el análisis
	3-1.4.1 Construcción del coeficiente de determinación múltip
	Primera etapa: descomposición de la variabilidad
	Segunda etapa: interpretación de los elementos de la descomp
	Tercera etapa: construcción de una medición de ajuste (“good

	3-1.4.2 Campo de variación del coeficiente de determinación 
	3-1.4.3 Relación entre R2 y el coeficiente de correlación si
	3-1.4.4 Coeficiente de determinación ajustado


	CAPÍTULO 3-2�LA INDUCCIÓN ESTADÍSTICA APLICADA A�LA REGRESIÓ
	3-2.1 Unos ejemplos de pruebas de hipótesis
	3-2.1.1 Test bilateral de una hipótesis simple sobre el valo
	3-2.1.2 Test de hipótesis de un coeficiente nulo
	3-2.1.3 Test unilateral de una hipótesis simple sobre el val
	3-2.1.4 Intervalos de confianza y márgenes de error
	3-2.1.5 Test de una o varias relaciones lineales entre coefi

	3-2.2 Especificación de un modelo de muestreo:�las condicion
	3-2.2.1 El modelo clásico de la regresión lineal*
	3-2.2.2 Propiedades del estimador de los menores cuadrados b
	3-2.2.3 El modelo clásico de la regresión lineal normal


	Condiciones del modelo clásico de regresión lineal:
	Propiedades del estimador de los menores cuadrados �en el mo
	Condición suplementaria del modelo clásico �de regresión lin
	3-2.3 ¿Se respetan las hipótesis del modelo�de muestreo?¿Y e
	3-2.3.1 Error de especificación del modelo teórico


	Figura 6 – Observasiones y regresiones: �Una relación cuadrá
	Figura 7 – Residuos de la regresión cuadrática
	Residuos sin error de especificación
	Figura 8 – Residuos de la regresión lineal
	Residuos con error de especificación
	3-2.3.2 Autocorrelación de los términos aleatorios
	Consecuencias
	Test de detección
	Remedios



	Ilustración geométrica de la autocorrelación
	(autocorrelación fuerte)
	Figura 9a – Observasiones y regresión: �Autocorelación de lo
	Figura 10a – Residuos de la regresión:�Autocorelación de los
	Ilustración geométrica de la autocorrelación
	(autocorrelación mediana)
	Figura 9b – Observasiones y regresión: �Autocorelación de lo
	Figura 10b – Residuos de la regresión:�Autocorelación de los
	Ilustración geométrica de la autocorrelación
	(ninguna autocorrelación)
	Figura 9c – Observasiones y regresión: �Autocorelación de lo
	Figura 10c – Residuos de la regresión:�Autocorelación de los
	3-2.3.3 Heteroscedasticidad
	Consecuencias
	Test de detección
	Remedios



	Figura 11 – Observasiones y regresión: �Heteroscedasticidad
	Figura 12 – Residuos de la regresión: �Heteroscedasticidad
	3-2.3.4 Observaciones excéntricas

	Figura 13 – Observasiones y regresión: �Observaciones excént
	Figura 14 – Residuos de la regresión�con observaciones excén
	Figura 15 – Residuos de la regresión�sin observaciones excén
	3-2.3.5 Multicolinealidad
	Definición
	Consecuencias
	Test de detección
	Remedios



	CONCLUSIÓN DE LA TERCERA PARTE
	ANEXO 3-A�LA LECTURA DE UNA ESPECIE�DE COMPUTADORA
	Digresión: el aspecto de la relación entre�la población urba

	ANEXO 3-B�LA ALEGORÍA DE LA CAVERNA DE PLATÓN*
	Resumen
	Diálogo


	cuarta parte style 2b.pdf
	INTRODUCCIÓN A LA CUARTA PARTE:�EL ANÁLISIS CUANTITATIVO�DE 
	CAPÍTULO 4-1�EL ANÁLISIS DE LAS TABLAS DE CONTINGENCIA
	4-1.1. Introducción
	4-1.1.1. ¿Qué es una tabla de contingencia?
	4-1.1.2. El análisis de las tablas de contingencias entre lo
	4-1.1.3. Reglas de presentación de una tabla de contingencia

	4-1.2 Frecuencias relativas y probabilidades�en una tabla de
	4-1.3 Test de hipótesis de independencia�en una tabla de con
	4-1.3.1 Presentación intuitiva
	Primera etapa: medir la diferencia
	Segunda etapa: determinar la probabilidad
	Tercera etapa: tomar una decisión

	4-1.3.2 ¿¡Datos idénticos, nueva pregunta... respuesta idént
	4-1.3.3 Generalización: la independencia estadística en una 
	4-1.3.4 Otro test: el test de la relación de verosimilitud

	4-1.4 Un especial vistazo�sobre el Chi-cuadrado de Pearson
	4-1.4.1 Las infinitas aplicaciones del test del Chi-cuadrado
	Test sobre una sola celda de la tabla
	Test de homogeneidad entre dos o más grupos o muestras
	Test de homogeneidad entre una subpoblación y el resto de la
	Test de la hipótesis de una distribución particular

	4-1.4.2 Condiciones de validez del test del Chi-cuadrado de 
	4-1.4.3 Algunas propiedades numéricas del test del Chi-cuadr
	4-1.4.4 Post scriptum: una nueva mirada sobre el cociente de

	4-1.5 Mediciones de la intensidad de la relación�entre dos v
	4-1.5.1 Mediciones derivadas del Chi-cuadrado de Pearson
	1.
	2. El T 2 de Tschuprow:
	3. El V 2 de Cramer

	4-1.5.2 Otras mediciones (tau y lambda)
	Principio general
	El tau de Goodman y Kruskal
	La lambda


	4-1.6 Las variables de control en las tablas�con más de dos 

	CAPÍTULO 4-2�EL MODELO LINEAL GENERAL�Y LA REGRESIÓN MÚLTIPL
	4-2.1 Un ejemplo
	4-2.1.1 Variables independientes de edad
	4-2.1.2 Variables independientes de composición del hogar

	4-2.2 Eliminación de la redundancia�entre las variables inde
	4-2.3 Especificación de un modelo sin interacción
	4-2.4 Introducción de los efectos de interacción
	4-2.5 Estimación e interpretación del modelo

	CAPÍTULO 4-3�MODELOS CON VARIABLE DEPENDIENTE�CUALITATIVA
	4-3.1 Modelos de elección binaria:�logit binomial y probit b
	4-3.1.1 El problema
	4-3.1.2 Modelo de comportamiento
	Primera parte: modelo de reacción
	Segunda parte: modelo de estímulo total
	Integración de las dos partes del modelo

	4-3.1.3 El modelo logit y la inducción estadística

	4-3.2 Hacia el logit multinomial:�una generalización heuríst

	CONCLUSIÓN DE LA CUARTA PARTE
	EPÍLOGO
	REFERENCIAS
	Referencias suplementarias
	Índices de precios
	El IDH del PNUD y los indicadores urbanos






