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INTRODUCCIÓN 

Una de las inquietudes que motivó escribir el presente documento fue el poder 

mostrar un enfoque de análisis estadlstico de datos muy versétil, de fácil 

aplicación y relativamente nuevo: el Análisis Exploratorio de Datos (AED). Fue 

apenas en el ano de 1977 cuando John W. Tukey publicó su libro titulado 

"Exploratory Data Analysis", en el cual aparecen de manera formal por vez 

primera muchas de las técnicas que se usan en este nuevo enfoque. De algunas 

otras, apenas bosquejadas entonces, se terminarla de fonnalizar su desarrollo en 

el transcurso de los siguientes ocho anos. 

A pesar de que ninguna de las técnicas del análisis exploratorio involucran 

procesos de inferencia estadlstica, éstas se pueden aplicar en una amplia 

variedad de situaciones. Poseen además, ciertas propiedades que las convierten 

en valiosas herramientas de análisis. Tal es el caso de las técnicas descriptivas, 

las cuales permiten representar el comportamiento de los datos de manera 
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mucho más fidedigna de lo que consiguen hacer sus contrapartes tradicionales 

cuando hay presencia de observaciones atlpicas. 

Existe otro tipo de herramientas que ampllan la capacidad del investigador para 

comprender el comportamiento de sus datos, lo que a su vez le permite afinar sus 

hipótesis o incluso poder crear algunas nuevas, aún antes de aplicar cualquier 

técnica convencional de anélisls de datos. El pulido de medianas (PM), es una de 

tales herramientas. El PM sirve para modelar el comportamiento de conjuntos de 

datos que puedan ser organizados en forma de tablas de doble entrada. 

Sin embargo, pese a su valiosa utilidad es de sorprender que el uso del AED esté 

muy poco difundido en México. Esto resulta un tanto injusto ya que posee 

caracterlsticas que en ocasiones le llegan a colocar en ventaja frente a las 

técnicas ciésicas de anélisis de datos, siempre y cuando no estén involucrados 

procesos de inferencia. 

Entre ellas se pueden mencionar: 

1. En el AED, los residuos arrojados por cada modelo se someten a un 

minucioso anélisis en la búsqueda de patrones que pongan en evidencia 

alguna debilidad en la calidad del ajuste. 

2. La mayorla de sus aplicaciones no requieren que los datos deban cumplir con 

supuestos que con frecuencia no se satisfacen en la practica. 

3. Las herramientas exploratorias son altamente insensibles a la presencia de 

observaciones con comportamiento atlpico.1 

1 Esta caracterlstlca hace referencia a la propiedad de resistencia. Jullan Besag (1981), la define 
como la cualidad que Uenen ciertos esUmadores y técnicas de anéllsls para proporcionar 
resultados que son, en et peor de los casos, ligeramente afectados por observaciones que no 
coinciden con el patrón general de los datos. 
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Por otro lado, al buscar información que pudiera usarse para mostrar algunas de 

las aplicaciones del AED, se detectó una evidente escasez de estudios donde se 

analizara el desempleo desde un punto de vista estadlstlco más que teórico. 

Siendo el desempleo uno de los más sensibles problemas que México debe 

afrontar en la actualidad, se esperaba encontrar una gran variedad de estudios 

donde se le analizara desde distintas perspectivas. Sin embargo esto no fue asl. 

Encontrar estudios con el enfoque deseado no fue fácil, lo cual reforzó la idea de 

elegirlo como objeto de análisis. 

Es conveniente advertir que nunca se pretendió hacer de este documento un 

tratado sobre el desempleo, por ello aqul no se presenta ninguna teorla sobre 

este fenómeno. De igual forma, siempre. estuvo fuera del alcance y de los 

objetivos de este trabajo el desarrollar algún modelo económico que pretendiera 

explicarlo, o evaluar las pollticas gubernamentales que han sido implementadas 

para su control. 

Existen muchas definiciones de desempleo, pero para este documento se decidió 

usar la que fue propuesta por la Organización Internacional del Trabajo, cuyo 

indicador, la tasa de desempleo abierto (TOA), es el más ampliamente usado y 

difundido por el gobierno de México. 

En este trabajo se analiza el comportamiento de la TOA a través del tiempo con 

cuatro enfoques diferentes. Dos de ellos corresponden a trabajos previos en 

donde se usaron técnicas clásicas de análisis y cuyos resultados se comparan 

con los que se obtienen de la aplicación del PM. 

Los objetivos que se definieron para el presente trabajo son los siguientes. 
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Objetivo General: 

Presentar algunas de las técnicas exploratorias, en particular de aquellas usadas 

en el análisis de tablas de doble entrada, mostrando su aplicación en el estudio 

del comportamiento de la tasa de desempleo abierto en México. 

Objetivos Especlficos: 

a) Presentar el algoritmo del PM, que es una técnica para el análisis de tablas 

de doble entrada con tres variables. 

b) Mostrar su uso para ajustar modelos de tipo aditivo y no aditivo a este tipo de 

arreglos de datos. 

c) Comentar sobre sus ventajas y desventajas en comparación con el análisis 

basado en medias. 

d) Ejemplificar su aplicación y verificar la consistencia de los hallazgos que se 

obtienen al analizar datos usando el PM con los de las técnicas clásicas. 

El presente documento está organizado en cuatro capltulos. En el primero se 

introducen los conceptos de empleo y desempleo, asl corno los distintos 

indicadores que se han desarrollado para medirlos. Asimismo, se presenta una 

slntesis de los resultados principales de dos estudios sobre la TOA de reciente 

desarrollo. 

En el segundo capitulo se presenta la parte teórica del trabajo. Ahl se exponen la 

definición de una tabla de doble entrada; los algoritmos del pulido de medianas y 

de otras herramientas exploratorias; asl como los distintos modelos que sirven 

para describir la estructura de este tipo de arreglo de datos. 
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En el capitulo tercero se ejemplifica el uso del pulido de medianas y de otras 

técnicas exploratorias en el análisis de la TOA, siguiendo para ello cuatro 

aproximaciones diferentes. Finalmente, en el cuarto capitulo se presentan las 

conclusiones y recomendaciones de este trabajo. 

En este punto conviene senalar que son pocos los paquetes estadisticos que 

tienen incorporada una rutina de pulido de medianas. Con certeza sólo puede 

mencionarse al Minitab. Sin embargo, debido a que su alto costo lo hace de uso 

restringido, se decidió desarrollar un programa en lenguaje C++ para ejecutar el 

algoritmo, cuyo programa fuente se presenta en el anexo C. 
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CAPiTULO 

1 

La tasa de desempleo abierto (TDA) 

1.1 Los conceptos de empleo y desempleo 

Un fenómeno que sin duda va a caracterizar al pasado siglo XX es el de la 

globalización. Nunca antes se habla presentado evento alguno que de una u otra 

forma afectara en la vida de la gente de todas las regiones del planetA. Nunca 

antes también, la relación entre los paises habla sido tan estrecha. En la 

actualidad es cada vez menos factible para un pals mantenerse al margen de lo 

que ocurre fuera de las propias fronteras, especialmente en materia económica. 

En la época actual, las economlas de paises geográficamente distantes 

dependen entre si en niveles nunca antes vistos. La gran crisis mexicana que 

inició a finales de 1994 y que arrastró consigo a economlas de paises de todos 

los continentes en el llamado "efecto tequila", o la crisis que sacudió a los paises 

del sureste asiático a finales de la década de los noventa son un par de ejemplos 

que inmediatamente acuden a la mente. Otra expresión de este fenómeno 
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globalizador fue la formación de bloques de paises como el de la Unión Europea 

o el establecimiento de tratados comerciales regionales como el tratado de libre 

comercio para América del norte. 

Es en este contexto donde se puede apreciar la gran relevancia que tiene el 

disponer de información que sea comparable no sólo entre paises, sino Incluso, 

entre regiones distantes. Pero para que esto ocurra se requiere que dicha 

información sea generada usando criterios uniformes. Es por ello que para 

analizar cualquier fenómeno ahora resulta indispensable que en todos lados se 

usen los mismos conceptos e indicadores. 

El desempleo como medida clave para evaluar el desempeno de una economla 

no podla ser diferente. Asl lo entendieron un grupo de paises que se unieron 

para conformar la Organización Internacional del Trabajo (Oln, cuya función es 

estudiar al empleo y desempleo en todos sus aspectos. En la VIII conferencia de 

estadlgrafos del trabajo de la OIT fueron desarrolladas las definiciones de 

empleo y desempleo actualmente en vigor. Para su XIII conferencia celebrada en 

octubre de 1982, ya se discutla la conveniencia de modificarlas dada su desigual 

efectividad para medir los niveles de desempleo en los paises miembros de la 

organización. 

Al final se acordó mantener la definición de persona con empleo para todo 

individuo en edad de trabajar que durante el periodo de referencia, el cual puede 

ser un dia o una semana, estuviera en cualquiera de las siguientes categorfas: 

Con empleo asalariado. Aquellos sujetos que reciblan un sueldo o salario en 

metálico o en especie y se dice que podlan estar a) trabajando, si lo hicieron al 

menos por una hora durante todo el periodo de referencia; o b) sin trabajar, que 

son quienes manteniendo un vinculo con su actual empleo, dejaron de hacerlo de 

forma temporal. 
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Con empleo independiente. Quienes durante el periodo de referencia, podlan 

estar trabajando: personas que hubieran realizado algún trabajo para obtener 

beneficios o ganancia familiar, en metálico o en especie. Con una empresa pero 

sin trabajar (fuera ésta industrial, comercial, de explotación agrlcola o de 

prestación de servicios), que estaban temporalmente ausentes del trabajo por 

cualquier razón especifica. 

En el documento se aclara que por "razones prácticas" se considera que una 

persona trabaja, si lo hizo al menos por una hora durante todo el periodo de 

referencia.' En ciertos casos ésta resulta ser una definición bastante laxa, la cual 

tiene implicaciones muy importantes. Más adelante se regresará a este punto. 

Asimismo se define como persona desempleada a todo individuo en edad de 

trabajar que durante el periodo de referencia cumpliera con los siguientes 

criterios: 

1. Estuviera sin empleo (asalariado o Independiente); 

2. disponible para trabajar, es decir, con disposición inmediata para incorporarse 

a un empleo; y 

3. en busca de empleo. Entendiendo por ello que hubiera tomado medidas 

concretas para buscar un empleo en un periodo de tiempo especifico reciente. 

Todavla en la XIV conferencia internacional llevada a cabo en 1987, se ratificó el 

criterio de "al menos una hora de trabajo", con el propósito de "no afectar los 

sistemas internacionales de estadlsticas sobre empleo y desempleo y el de las 

Cuentas Nacionales de la ONU"2 entre otros. 

1 OIT. XIII Conferencia Internacional de Estadlgrafos del Trabajo. "Resolución sobre estadlstlcas 
de la población económicamente activa, del empleo, del desempleo y del subempleo". [s.p.]. 
http:/twww.ilo.org/publlc/spanlshlbureau/staUres/ecacpop.thm 
2 OIT. XIV Conferencia Internacional de Estadlgrafos del Trabajo. "Directrices sobre la incidencia 
de los programas de promoción del empleo, sobre la medición del empleo y del desempleo". [s.p.] 
http://www.llo.org/public/spanlsh 
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1.2 La medición del d-empleo en México 

Siguiendo las recomendaciones de la OIT, el gobierno de México define como 

población desocupada abierta a "todas las personas de 12 anos y más que no 

estando ocupadas, buscaron activamente incorporarse a alguna actividad 

económica en el último mes previo a la semana del levantamiento o hasta en los 

últimos dos meses, siempre y cuando estén disponibles a incorporarse de 

inmediato a un empleo·.3 

A diferencia de los paises del llamado "primer mundo•, en las naciones en 

desarrollo esta definición tiene intrlnsecos ciertos problemas de consideración. 

Esto es porque presupone la existencia de mercados laborales muy 

desarrollados, donde todos, o por lo menos la mayorla de los puestos de trabajo 

son asalariados, bien remunerados y formales. 

Debe considerarse también que en estos paises no existe un seguro de 

desempleo y que el grueso de su población carece de ahorros. En estas 

condiciones una persona que pierde su empleo no puede permanecer 

económicamente inactiva por largos periodos y muy pronto se ve obligado a sub­

emplearse o incorporarse a la economla informal. 

No hay cifras oficiales pero según algunas estimaciones, el sector informal en 

México contribuye aproximadamente con el 50% del total de la población 

económicamente activa y con más del 60% del PIB del pals.4 Pero existe un 

elemento adicional. Todos los indicadores de desempleo son proyecciones 

elaboradas por el INEGI a partir de una encuesta que se levanta en tas 

principales zonas urbanas. Es decir, en sentido estricto la información no tiene el 

carácter de nacional. 

3 INEGI. "Banco de lnfonnacl6n económica". [s.p.]. http://www.inegi.gob.mex 
4 lbarra, Darlo G. "Economla Informal, saldo de la crisis". Macroeconomla. Ano IV num 39, 
Octubre 1996. 
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Es evidente por lo tanto, que la TOA proporciona una medición del desempleo 

que no refleja la magnitud real del problema. Lo anterior se ha prestado a 

prácticas demagógicas -de forma deliberada o no- por parte del gobiemo. 

Por ejemplo, en el programa de empleo, capacitación y defensa de los derechos 

laborales, el cual se desprende del Plan Nacional de Desarrollo 1995-2000, se 

puede ver una gráfica (figura 1.1 ), donde se aprecia que en el ano de 1994 

México tuvo la tasa de desempleo abierto más baja de un selecto conjunto de 

paises miembros de la Organización para la Cooperación y el Desarrollo 

Económico, OCDE. 

Figura 1.1 TOA en paises miembros de la OCDE en 1994 

• 11• 

o 5 10 15 20 25 

Esto se debe, se asienta en el documento, a que ·1a mayorla de los trabajadores 

desempleados no pueden enfrentar periodos largos de bllsqueda de empleo ..• 
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por lo que pueden verse orillados a ingresar al sector Informal o a trabajar 

jornadas menores a la máxima legal, aceptando remuneraciones relativamente 

bajas·.5 

A todas luces la comparación no es apropiada. Además no se aclara que a 

diferencia del resto de los paises donde el indicador tiene una cobertura 

nacional, en el caso de México los resultados sólo eran representativos del 

comportamiento del fenómeno en 35 ciudades. 

Esta situación resalta la necesidad de disponer de otros indicadores que ayuden 

a subsanar las insuficiencias de la definición oficial de desempleo. 

1.3 Indicadores alternativos de desempleo en México 

La OIT consciente de lo inoperante que resultó la definición de desempleo en 

ciertos paises, en las conferencias XIV, XV y XVI de estadlgrafos del trabajo 

emitió diversas recomendaciones para la evaluación del problema y desde 

entonces ha insistido en la necesidad de que los paises calculen indicadores 

adicionales que ayuden a medir con mayor precisión la situación del empleo y 

desempleo. 

Entre las últimas recomendaciones se encuentran las concernientes a la 

medición del subempleo por insuficiencia de horas laboradas: al empleo 

inadecuado; al problema del sector informal y al de los trabajadores estacionales. 

Algunos de los indicadores adicionales que se calculan en México son los 

siguientes: 

5 México. Poder Ejecutivo Federal. Programa de empleo capacitación y defensa de los derechos 
laborales 1995-2000. 1995. Pág. 34. 
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TPRG 

TDAA 

TOPD1 

TOPD2 

TCCO 

Tasa de presión general. Se refiere al porcentaje de la PEA que se 

encuentra desocupada y al de los ocupados que buscan trabajo 

con el propósito de cambiarse o tener un empleo adicional. 

Tasa de desempleo abierto alternativo. Considera no sólo a los 

desocupados abiertos, sino también a la parte de la población 

económicamente inactiva que suspendió la búsqueda de empleo 

para realizar actividades del hogar o estudio, pero se encuentra 

disponible para aceptar un puesto de trabajo. 

Tasa de desocupación abierta más ocupados que trabajan menos 

de 15 horas a la semana. 

Tasa de desocupación abierta más ocupados que trabajan menos 

de 35 horas a la semana. 

Tasa de condiciones criticas de ocupación. Porcentaje de la PEA 

que considera a los que trabajan menos de 35 horas a la semana 

por razones de mercado, que trabaja más de 35 horas a la semana 

y percibe ingresos mensuales inferiores al salario mlnimo, o que 

trabajando más de 48 horas a la semana percibe ingresos 

inferiores a dos salarios mlnimos. 

TllD Tasa de ingresos insuficientes y desempleo. Mide el porcentaje 

que representa la población desocupada y la ocupada que tiene 

ingresos inferiores al salario mlnimo, respecto a la población 

económicamente activa. 

En comparación con la TOA la mayor parte de estos indicadores 

complementarios representan una mejora en términos conceptuales, y arrojan 

·---~-------·- - . 
'~~\ ._ '.~~.:...:;.;i_;.é.¡,~~-~~::.·~~..:.-~·__, ~:-.......:.:.:·.·~-·;_ 
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cifras que el sentido común Indica están más acordes con la situación real del 

desempleo en el pals. Sin embargo, en cada uno de ellos se pone énfasis en 

aspectos del problema muy especificas. Cuando fue necesario, en este trabajo se 

optó por usar la TllD ya que se considera que el nivel de percepciones, o su 

ausencia, es la caracterlstica más relevante del desempleo y subempleo. 

En la figura 1.2 se muestra la tendencia del fenómeno del desempleo y del 

empleo en condiciones criticas. Los diferenciales en las tasas son enormes. De 

ahl la importancia de la correcta selección del indicador cuando se pretenda 

analizar la situación del problema en el pals. 

Figura 1.2 Tendencia de algunos indicadores del desempleo en México 
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1.4 La encuesta nacional de empleo urbano (ENEU) 

El Instituto Nacional de Estadistica Geografia e lnfonnética (INEGI). es el 

organismo responsable de la medición continua de los niveles de empleo en 

México. Esto lo hace mediante el levantamiento mensual de una encuesta en 

hogares urbanos: la ENEU. En la actualidad, la encuesta se lleva a cabo en las 

45 ciudades más importantes del pals con lo que se cubre, según el Instituto. 

aproximadamente el 90% de la población que habita en localidades de 100,000 

habitantes y más, lo cual equivale aproximadamente al 45% del total de la 

población. 

El antecedente histórico de la ENEU se encuentra en la encuesta continua sobre 

ocupación (ECSO), la cual se empezó a levantar en 1973. Con la ECSO se dio 

inicio a la generación permanente de estadlsticas sobre el empleo y el 

desempleo. Sin embargo, ni la cobertura conceptual de este estudio ni la 

geográfica ha sido siempre la misma. 

En sus albores, la ECSO sólo disponla de información de las tres principales 

áreas metropolitanas del pals: la Ciudad de México, Guadalajara y Monterrey. 

Para el ano de 1983 ya proporcionaba información mensual de 16 áreas 

metropolitanas: Ciudad Juárez, Nuevo Laredo, Tijuana, Matamoros, Chihuahua, 

León, Mérida, Orizaba, Puebla, San Luis Potosi. Tampico, Torreón, Veracruz. 

además de las pioneras México, Guadalajara y Monterrey. 

En 1985 el nombre de ECSO es sustituido por el actual de ENEU. En 1992 se 

incorporaron 18 ciudades más a la muestra; tres en 1993; dos en 1994; cuatro en 

1996; una en 1998 y la última en 1999. 

Finalmente en cuanto a la forma de selección de los hogares participantes en la 

encuesta, se tiene que ésta se hace bajo un esquema de muestreo polietápico y 

estratificado. Es decir, el procedimiento de selección de la muestra es por etapas, 

en la primera se eligen con probabilidad proporcional a su tamano las áreas 
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geoestadlsticas básicas (AGEB)6
, previamente estratificadas. Dentro de cada 

AGEB participante se seleccionan las unidades de segunda etapa que 

corresponden a una manzana o agrupamiento de manzanas, las cuales 

contienen a las viviendas que son las unidades de la tercera etapa. 

Hasta este momento se ha abordado el tema de la definición del desempleo, de 

los distintos indicadores que se usan para medirlo, y del mecanismo empleado 

para obtener dicha infonnación. En lo que resta del presente capitulo se 

bosquejan dos trabajos de tesis sobre la TOA, cuyos resultados serán 

comparados con los que se obtengan al aplicar la metodologla de análisis de 

datos que aqul se propone. 

1.5 Análisis de la TOA con una perspectiva eatadlatlca 

Antes que nada se considera importante explicar la razón de insistir en analizar 

la TOA a pesar de lo que se ha comentado previamente. Las razones para ello 

son dos. En primer lugar está la disponibilidad de la información. La TOA es el 

indicador del que se cuenta con más historia; y la segunda, que está lntimamente 

relacionada con la primera, es que ese es el indicador que publica 

periódicamente el gobierno de México para evaluar la situación del problema en 

el pais. Dicho lo anterior se procede a exponer los trabajos mencionados. 

1.5.1 La convergencia de la TOA de México, Guadalajara y Monterrey 

Este estudio corresponde al trabajo de investigación para tesis de licenciatura de 

la economista Jimena Roel.7 Su objetivo era probar la hipótesis de que en el 

8 Las AGEB constituyen la unidad bésica del marco geoestadlstico del INEGI. Su peñmetro estA 
representado por calles, brechas o por rasgos flslcos naturales y/o culturales Inclusive, que son 
normalmente reconocibles y perdurables en el terreno. 
7 Roel Pavón, Jlmena. "Consideraciones sobre la convergencia del desempleo en México". 
Inédita. México. Tesis presentada para aspirar al grado de licenciado en economla. Instituto 
Tecnológico Autónomo de México. 1995. 49 i>Ags. 
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largo plazo las tasas de desempleo abierto de las ciudades de México, Monterrey 

y Guadalajara presentarán un mismo patrón de comportamiento. 

En otras palabras, Roel pretendla probar que a partir de algún momento en el 

futuro, si la TOA de cualquiera de las tres ciudades presenta una tendencia 

creciente, las otras dos deberán crecer también; y/o que si la tendencia es 

decreciente o se mantiene estable, las otras deberán mostrar el mismo 

comportamiento. De esta forma es como Roel define el concepto de 

"convergencia• del desempleo. 

Definiciones 

Para entender este trabajo es necesario introducir algunos conceptos. El más 

importante es el de cointegraclón de variables tteonómicas. i:sta es una idea que 

surgió hace menos de dos décadas, pero que ya se ha vuelto muy popular en los 

clrculos de los econometristas. La cointegraclón exige la existencia de una 

relación de equilibrio8 entre dos o más series económicas que sea estacionaria.'' a 

pesar de que individualmente dichas variables no deban serlo. SI ello ocurre se 

dice entonces que las series están cointegradas. 

El orden de integración de una serie es un concepto relacionado de manera muy 

cercana al de la cointegración, y se define como el número de veces (d) que 

debe diferenciarse una serie no estacionaria para alcanzar la estacionariedad en 

nivel y se denota por l(d). Por ejemplo, una serie no estacionaria es 1(1) si al ser 

diferenciada una vez la serie de estas diferencias resulta ser estacionaria. Una 

serie estacionaria es por lo tanto integrada de orden cero 1(0). 

8 Se define como una combinación lineal de las variables bajo estudio, que en el largo plazo 
converge a un valor al que tiende a regresar Incluso después de la ocurrencia de perturbaciones 
en el sistema. 
9 Aqul se hace referencia a la estaclonariedad de primer orden, la cual consiste en que la media 
de la serie nunca depende del tiempo. 
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De manera més formal. Sean dos series X. y Y, integradas de orden d > O. Es 

decir son l(d). Si X, y Y1 están cointegradas, entonces: 

1. Existe una combinación lineal Z. = X1 + bY1, estacionaria, para alguna b .,, O. Se 

dice que z. describe la relación de equilibrio entre ambas series. 

2. Es posible describir esta relación por medio de un modelo que incluye un 

término residual estacionario, es decir 1(0), el cual reflejará las desviaciones 

del equilibrio. Esto último es de gran relevancia ya que es precisamente lo 

que garantiza que las desviaciones sean temporales. 

Objetivo del estudio y descripción de los datos 

De lo anterior se desprende que el trabajo de Roel se circunscribió en demostrar 

que las tasas de desempleo abierto de las ciudades de Guadalajara, México y 

Monterrey están cointegradas. Los datos que utilizó para su análisis son las tasas 

trimestrales de estas tres ciudades, las cuales comprenden un periodo de 21 

años, de1973 a 1993. 

Metodoloqla y conclusiones 

Usando la prueba aumentada de Dicky-Fuller'º comprobó que las tres series son 

no estacionarias 1(1). Por medio de mlnimos cuadrados ordinarios (MCO), estimó 

los residuales de todas las combinaciones de las tasas de las tres ciudades. las 

cuales tienen la forma: 

TDA_CD_11 = C + a,(TDA_CD_2.)+ a2(TDA_CD_3,)+ a 3(tendencla) + R1 

'º Para mayor Información sobre la prueba y la metodologla en general consultar: Dlckey, D. A. y 
Fuller, W. A. "Llkelihood rallo statlstlcs for autoregressive tlme series with a unlt root". 
Econometrica, 49. 1981. Pégs. 1057-72. Engle, R. F. y Granger, C. W. J. "Cointegratlon and error 
correcUon: representation, estimation and testlng". Economettlca. 55, 1987. Págs. 251-76. 
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Finalmente verificó la estacionariedad de la serie de los residuales con un 

rezago, usando de nuevo la prueba de Dicky-Fuller. 

La conclusión del estudio es que si existe una relación de equilibrio entre las tres 

series a la cual convergerán en el largo plazo. Sin embargo, se admite que no es 

posible determinar el momento en el que esto ocurriré. 

1.5.2 Tres modelos de serles de tiempo para la TOA de doce ciudad•• 

Este segundo estudio corresponde al trabajo de tesis de licenciatura de la 

actuaria Martha Morales. 11 En él su autora desarrolla algunos modelos de series 

de tiempo para estudiar el comportamiento de esta tasa. 

Definición de conceptos 

Morales afirma que en toda serie de tiempo se presentan dos tipos de fenómenos 

que afectan su comportamiento: los de tipo sistemático y los aleatorios; y que la 

combinación de ambos determinan el valor de la serie en cualquier punto en el 

tiempo. 

Los efectos sistemáticos son aquellos que se presentan con cierta regularidad y 

que es factible predecir su ocurrencia futura. Estos son la tendencia y las 

variaciones clclica y estacional. De tipo aleatorio sólo se tiene a la variación 

irregular. Sus definiciones son las siguientes. 

La tendencia {T) es el comportamiento que la serie presenta a lo largo de los 

años, la cual puede ser creciente, decreciente o constante. A los patrones de 

comportamiento repetitivos que se presentan en periodos de tiempo mayores a 

un año se les define como la variación clclica (C) de la serie. La variación 

11 Morales Alvarez. Martha E. "El desempleo en el estado neoliberal: un análisis estadlstico". 
Inédita. México. Tesis presentada para obtener el titulo de Actuario. Universidad Nacional 
Autónoma de México. 1998. 104 págs. 
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estacional (E) considera los patrones de comportamiento en periodos menores a 

un ano. En términos generales éstos se presentan con regularidad en una misma 

época del ano. 

Finalmente, la variación irregular (1) de una serie se refiere a alteraciones en su 

comportamiento que se presentan sin ninguna periodicidad y son el resultado de 

la ocurrencia de eventos no predecibles. 

Metodoloqla y descripción de los datos 

En su documento Morales expone una metodologla para ajustar tres modelos 

diferentes de series de tiempo a los datos de cada una de las doce ciudades de 

manera individual. Dichos modelos son: Y=TxCxExl; Y=TxE con tendencia lineal 

y Y=TxE con tendencia parabólica. 

La información usada en este análisis corresponde a la tasa trimestral de 

desempleo abierto de las ciudades de México, Chihuahua, Guadalajara, León, 

Mérida, Monterrey, Orizaba, Puebla, San Luis Potosi, Tampico, Torreón y 

Veracruz durante el periodo de 1983 a 1995. 

Modelo Y=TxCxExl 

El proceso de separación de las cuatro componentes inicia con el suavlzamiento 

de la serie usando promedios móviles centrales. Para ello, primero se calcula la 

media aritmética de grupos de cuatro observaciones consecutivas: después se 

obtiene el promedio de cada par de valores obtenidos en el paso anterior. Con 

esto se supone eliminada del valor de la serie la aportación de las variaciones 

estacional e irregular. 

La aportación de la componente de tendencia corresponde al valor 

esperado del conjunto de promedios móviles obtenidos en los pasos previos. 
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En otras palabras, T corresponde a la recta de regresión de los puntos TxC, 

ó T = E{TxC) = 8 0 + B 1t con tmtlempo {anos). Una vez conocidos los valores se 

pueden obtener los de C mediante su despeje simple en la expresión T=TxC. 

De igual forma se tiene que Exl = TxCxExl I TxC. El siguiente paso consiste en 

obtener el valor promedio de cada uno de los trimestres, el cual corresponde al 

de la aportación de la componente E. 

Adicionalmente indica cómo calcular un Indice estacional, el cual se obtiene al 

encontrar la E promedio de los cuatro trimestres multiplicados por un factor de 

ajuste, cuyo valor dependerá de la periodicidad de las cifras originales (doce si 

es mensual; seis si es bimestral, cuatro si es trimestral, etc.). 

Modelo Y=TxE con tendencia lineal 

En este modelo se ignoró la variación clclica debido a que se juzgó que el 

periodo comprendido del estudio corresponde a un mismo ciclo, por lo que no 

aporta mayores elementos la estimación de C. Por ser consecuencia de eventos 

impredf:!cibles tampoco se consideró la variación irregular en el modelo. 

El procedimiento de ajuste es similar al expuesto previamente. La diferencia 

radica en la forma de estimar el efecto de la tendencia, que en principio será 

anual y después se hará un ejercicio para convertirlo a una base trimestral. Se 

empieza por calcular la suma de las cuatro tasas trimestrales que confonnan 

cada ai'\o, luego se estima la recta de regresión para estos valores anuales, para 

después ajustarlos a trimestres. Los valores asl generados se dividen entre los 

originales obteniéndose la E para cada uno de los periodQS de la serie. El Indice 

estacional se calcula de igual forma que en el modelo anterior. 
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Modelo Y=TxE con tendencia parabólica 

El procedimiento es exactamente el mismo al usado para el modelo lineal, salvo 

que usando mlnimos cuadrados se ajusta una curva de la forma Y 

= a+ bX + cX2
, en lugar de una recta a la suma de las tasas trimestrales. 

Conclusión 

Se encontró que para el periodo estudiado, usando como criterio de evaluación al 

error cuadrático medio, el modelo que mejor se ajustó a los datos observados en 

la mayorla de las ciudades es el Y=TxE con tendencia parabólica. Sin embargo, 

para los ocho trimestres de los anos 1996 y 1997, éste es también el modelo que 

proporciona las peores estimaciones debido precisamente a la naturaleza de la 

cuiva usada para el ajuste. Ver tabla siguiente. 

Tabla 1.1 Error cuadrático medio de los tres modelos ajustados 

Ciudad TxCxExl T. Llneal T. Parabóllca 
México 80.6 84.1 33.7 
Chihuahua 204.6 219.3 42.1 
Guadalaiara 136.6 158.7 25.9 
León 40.4 40.5 18.6 
Mérida 72.4 76.1 16.8 
Monterrey 164.8 186.9 31.4 
O rizaba 46.1 47.9 22.2 
Puebla 63.7 65.1 32.5 
San Luis Potosi 49.5 56.4 22.2 
Tamoico 78.07 84.7 72.0 
Torreón 131.4 140.3 27.1 
Veracruz 66.8 67.0 30.2 
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2.1 Definición de tablas de doble entrada 

CAPITULO 

2 

Análisis resistente de 

tablas de doble entrada 

Una tabla de doble entrada es un arreglo matricial de observaciones de una 

variable respuesta ordenada de acuerdo a dos criterios de clasificación o 

efectos columna y renglón, los cuales pueden tornar 1 y J valores 

respectivamente. A la intersección del renglón i con la columna j se le conoce 

como la entrada o celda (i,j). Ver siguiente figura. 

Figura 2.1 Estructura de una tabla de doble entrada 

Efecto columna 

1 .. J 
e: 1 

<> 
Y11 .. Yu 

o. e: : : y, : ~ 

~ 
.!!! 1 Y11 .. Yu 
w 

30 

-- -- '::~..'::t: ... o<".:..~~: . .:...::.·. '••:·- .· 



Las tablas aqul estudiadas poseen dos caracterlsticas importantes: a) sólo 

cuentan con una observación por celda y b) mientras la escala de la variable 

observada es de tipo intervalar, la de los efectos puede ser incluso de tipo 

nominal. 

Analizar información con esta estructura tiene como propósito entender la 

relación que guarda la variable observada con los efectos. Especlficamente se 

desea entender su comportamiento ante un cambio de nivel de cualquiera de los 

dos criterios de clasificación. 

Para conseguir lo anterior es necesario identificar una función g que asocie cada 

entrada (i,j) de la matriz con los valores YIJ de la variable observada. Como en 

cualquier caso donde se pretende describir un fenómeno real por medio de un 

modelo matemático es necesario incluir un término de error o residual eij, el cual 

representa las desviaciones de los valores estimados de los observados. 

Y1 = g(IJ) + o,. 

Al proceso de identificación de la función g aqul se le denomina como el ajuste 

de un modelo a la tabla de datos. El modelo más simple que se le puede ajustar a 

una tabla de doble entrada es conocido como aditivo simple, el cual es el objeto 

del siguiente apartado. 

2.2 El modelo aditivo simple (MAS) 

Éste se caracteriza porque las contribuciones individuales de ambos factores al 

valor de la observación yq se expresa mediante una suma. Además de los dos 

anteriores este modelo considera un tercer término, el cual aparece en todas las 

entradas de la tabla y cuyo valor permanece constante, por lo que se le 

denomina término común. En este caso la función g es de la fonna: 

g(i,j) = µ + ª' + ¡3¡ 
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Para una tabla de doble entrada con 1 renglones y J columnas el modelo aditivo 

simple queda descrito por la siguiente ecuación 

donde 

y,= µ + ª' + Pi+ c.; con 1 = 1, ... ,1 y j = 1, ... ,J 

y¡¡ - Valor de la variable observada para el nivel 1 del 

factor renglón y el nivel j del factor columna 

µ - Término común en toda la tabla 

a 1 - Efecto del factor renglón en su nivel 1 

PJ - Efecto del factor columna en su nivel j 

cu - Residuos 

En este modelo tanto las a,, las Pi. asl como los e,¡ están centrados en cero. 

En muchas ocasiones el MAS no alcanza a describir adecuadamente el 

comportamiento de los datos debido a que la estructura de la tabla no es aditiva, 

o por lo menos no lo es completamente. En estos casos se tendré que buscar 

algún modelo más complejo. Este problema se aborda un poco mas adelante, en 

el siguiente apartado se presenta una técnica exploratoria que sirve para ajustar 

un modelo aditivo simple a una tabla de doble entrada. 

2.3 Ajuste de un MAS usando un enfoque exploratorio 

De manera más especifica a lo comentado en el punto 2.1, ajustar un modelo 

aditivo a una tabla de doble entrada significa obtener los estimadores para cada 

uno de los términos que aparecen en la ecuación anterior. Usando el enfoque 

"clásico". la estimación de los parámetros se basarla en el cálculo de las medias 

aritméticas por renglón y por columna. 

En el enfoque exploratorio para obtener los estimadores de los parámetros se 

hace uso de otra de las medidas de tendencia central pero que tiene la gran 
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ventaja de ser resistente. 1 El algoritmo que se describe a continuación es la base 

sobre la cual descansa la propuesta de análisis que se expone en este 

documento. 

2.3.1 El pulido de medianas (PM) 

El pulido de medianas (median polish), propuesto por John W. Tukey a 

mediados de los anos setenta, es un algoritmo que de forma iterativa genera los 

estimadores para los parámetros del modelo aditivo simple. En cada iteración del 

PM se obtienen y sustraen del cuerpo de la tabla las medianas de los renglones y 

las columnas, actualizando con ello los estimadores de todos los términos del 

modelo. 

Aunque es indistinto si el pulido se Inicia por filas o por columnas, los resultados 

que se obtienen no serán necesariamente Iguales. En este caso se decidió 

describir el proceso empezando por filas. 

Cada iteración del algoritmo consta básicamente de tres etapas. En la primera se 

obtienen las medianas por renglón, las cuales se restan al cuerpo de la tabla, de 

ahl la idea del "pulido·. En la segunda etapa se calculan las medianas por 

columna y se restan del cuerpo de la tabla. Los valores que quedan en el cuerpo 

de la tabla constituyen los residuales. En la última se actualizan el valor de los 

estimadores del término común y de los efectos. Estas tres etapas se repiten 

hasta que las medianas de los efectos renglón y columna se hacen cero. 

El algoritmo del PM 

Los pasos que constituyen una iteración completa del algoritmo son los 

siguientes. 

1 Recordar que se habla de métodos o estadfstlcos, como fa mediana en este caso, resistentes si 
éstos generan resultados que cambian sólo ligeramente cuando unos pocos datos son 
reemplazados por números muy diferentes a los originales. 
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O. Antes de empezar a ejecutar el algoritmo tanto la columna de efectos-renglón 

como la fila de efectos-columna, asl como el término común son iguales a 

cero. A los datos observados, ya ordenados en forma tabular, se les 

considera como los residuos con los que trabajaré el algoritmo la primera vez 

que se efectúe el paso uno. 

1. Se obtienen las medianas renglón de los residuos arrojados en la iteración 

anterior y se guardan en una nueva columna que se denominará "vector 

columna de medianas-renglón". 

2. Se calcula la mediana de la fila de "efectos-columna", arrojados por la 

iteración anterior. Dicho número será denominado "aportación de los efectos­

coiumna". 

3. Se actualiza el valor de la matriz de residuos al sustraérsele el vector columna 

de medianas-renglón del paso (1). 

4. Se suman el vector columna de medianas-renglón y la columna de efectos­

renglón de la iteración anterior, lo cual arroja el nuevo valor para la columna 

de efectos-renglón. 

5. Se calculan las medianas de las columnas de la matriz del paso (3) y se 

guardan en una nueva fila que se denominará "vector renglón de medianas­

coiumna·. 

6. Se obtiene la mediana de la columna de efectos-renglón obtenida en el paso 

(4). Dicho número será denominado "aportación de los efectos-renglón". 

7. Se actualiza el valor de la matriz de residuos al sustraerle el vector renglón de 

medianas-columna del paso (5). 

8. Se suman el vector renglón de medianas-columna y el renglón de efectos­

columna arrojado por la iteración anterior, cuyo resultado arroja el nuevo valor 

para el renglón de efectos-columna. 

9. Se actualiza el valor del efecto común al sumar las aportaciones de los 

efectos columna y renglón obtenidos en los pasos (2) y (6) al correspondiente 

que se obtuvo en la iteración anterior. 
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10.Se considera como la columna de efectos-renglón de esta iteración, a la que 

resulta de sustraer la aportación de los efectos-renglón del vector columna 

obtenido en el paso (4). 

11. Se considera como el renglón de efectos-columna de esta iteración, al que 

resulta de sustraer la aportación de los efectos-columna del vector fila 

generado en el paso (8). 

12.Se calculan las medianas de los efectos renglón y columna. SI éstas son igual 

a cero se detiene el algoritmo. Si no es asl se regresa al paso 1. 

A continuación se presenta el desarrollo formal elaborado por Hoaglln y 

Emerson2
• 

Las condiciones frontera del algoritmo son: 

Después de k-1 iteraciones el PM arroja una y, dada por la expresión: 

La iteración k puede ser dividida en tres partes. En la primera se calculan: 

<'> . L <•-••¡ . 1 J} a, = m~j~~:'ª le'u J = ..... 

(t) dº JL (l-1)1 • 1 J} µ,,. =me 1anaf', J = •... , 
dy <•> = eu <•-•> - a,<» 

a, (t) +a,<•-•> 

2 Emerson, John D. y Hoaglin, David C. "Analysls of Two-Way Tables by Medians", en 
Understanding Robust and Exploratory Data Analvs!s, comp. por Hoaglin, o.e., Mosteller, F. y 
Tukey, J.W. NewYork. John Wiley & Sons. 1983. Pég. 171 
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En la segunda parte: 

Finalmente: 

P 1» d L, 1•-•1 ¡ · 1 ¡} 
1 =me lanaflv .' = •...• 

J•l ..... J 

µ
0 

1• 1 = mediana~,i•-• 1 \1=1, •.. , l} 
e/•1 = d,/•1 

- p/•1 

P1 i•1 + b, i•-n 

,,.1•1 = m<•-11 + µo<'> + µ.(O) 

a,<•> ==a;<'> +a,<1 > -µ0 ''> 
b/'I = b/'-11 + p/'I - µ.1•1 

En la siguiente página se muestra el diagrama de flujo de una iteración completa 

del algoritmo. 
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2.3.2 Caracteristlcas del modelo arrojado por el PM 

En este apartado se analizarán algunos aspectos sobresalientes de los ajustes 

que se obtienen al usar el algoritmo. Se discute sobre si el modelo es o no óptimo 

bajo algún criterio y sobre los limites de su resistencia. 

No es único 

Como se mencionó en la sección anterior, el algoritmo puede Iniciarse de manera 

indistinta por renglones o por columnas. Sin embargo, los resultados que se 

obtienen al empezar el pulido por renglones no son necesariamente iguales a los 

que se generan si se empieza por calcular las medianas por columna. Pese a 

ello, esta diferencia no resulta ser muy grande y para este enfoque de análisis, 

esto no representa una complicación mayor. Ambos resultados son útiles, pero es 

importante recordar esto siempre que se desee replicar el proceso. 

No es óptimo 

Otra de sus "limitaciones" es que, a diferencia del enfoque clásico, el PM no 

proporciona un ajuste óptimo en el sentido de minimizar alguna función de los 

residuos. 

En efecto, siempre que se tiene un conjunto de n observaciones de una misma 

variable y,, generalmente uno se pregunta por el valor v que indica la ubicación 

del centro del conjunto de datos. Existen diferentes aproximaciones para 

encontrar la v. La más difundida es la que propone a la media aritmética como 

dicho valor. 

Pero la media aritmética tiene una propiedad extremadamente relevante y ésta es 

la de minimizar la expresión siguiente, la cual es la base del criterio de mlnimos 

cuadrados: 
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Otra alternativa es seleccionar la v, de tal suerte que se minimice la siguiente 

suma 

que de forma equivalente al caso anterior, ésta constituye la base del criterio de 

minimos residuales absolutos (MRA). Para este enfoque el problema se resuelve 

eligiendo como el valor v a la mediana del conjunto de datos. Ahora bien, para 

ajustar un modelo de tipo aditivo a una tabla de dimensión (lxJ) usando el criterio 

de MRA, se requiere encontrar los valores de ~i. ª' y !}j con 1=1, ... ,1 y j=1, ... ,J 

tal que se minimice la expresión 

A pesar de lo que en primera instancia pudiera pensarse, los estimadores del 

modelo que arroja el PM no satisfacen el criterio de MRA. Para verificarlo es 

necesario recordar el algoritmo. SI se empieza por pulido por filas, durante la 

primera parte del algoritmo cuando se obtienen las medianas renglón y se restan 

del cuerpo de la tabla, la suma de esas diferencias es minlma de acuerdo al 

MRA. Es decir, se obtienen a1 tales que 

min"' \y -m-a -b \ 
a, ~J i¡ ' J 

'!f i=l, ...• J 

Observar que en todas estas 1 sumas las b1 permanecen fijas. Al final de esta 

primera parte del algoritmo se obtienen los primeros residuales. En la segunda se 

cambia el orden del pulido y ahora se buscan los valores que cumplan con 

min"''Y -m-a -b \ 
b ~ IJ ' J 

J 

V' j =1, ... ,J 

Pero ahora se mantienen fijas las a,. Al término de esta parte se obtienen los 

residuos finales. En la última etapa se procede a actualizar los valores del 

término común y de los efectos renglón y columna. Con ello se ha completado la 

primera iteración del algoritmo. 
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En la siguiente iteración se vuelve a cambiar el orden del pulido de la tabla y se 

busca minimizar las sumas de valores absolutos por renglón. Aqul ya no se 

cumple necesariamente que las a, del paso anterior minimicen las sumas de los 

nuevos residuos, por lo que es necesario obtener los nuevos valores de las a.. En 

la siguiente parte ocurrirá lo mismo con las b1; después de actualizar los 

estimadores del modelo se cambiará el orden del pulido nuevamente y asl 

sucesivamente. 

En teorla el proceso se repite hasta que todas las a1 y b1 son iguales a cero. Esto 

es posible toda vez que en cada iteración la suma de valores absolutos de los 

residuos se va haciendo cada vez más chica. Esta suma puede entenderse como 

una sucesión no creciente de números positivos, la cual se sabe converge en el 

limite por estar acotada por el cero. 

Ernerson y Hoaglin afirman que en la práctica, los resultados arrojados por el PM 

con frecuencia son muy cercanos a los óptimos en el sentido de MRA. 3 

Es resistente 

Por el contrario, la principal virtud del PM, es sin duda su insensibilidad a la 

presencia de observaciones extremas. Para abordar este tema, primero se 

estudiarán los limites de la resistencia de la mediana, lo cual servirá como 

referencia y gula para determinar los limites para esta propiedad. 

Sea x,, X2, •.• , x., una muestra de n observaciones y sea k > O, k e E. Usando la 

notación de estadisticas de orden, se define a la mediana como 

{

x,., 
mediana {x,, ... ,x,,x .. ,, ... ,x.}= 

1 
2cx, + x,.,) paran= 2k 

paran=2k+l 

3 Emerson. J.D. y Hoaglin. D.C. Op. cit. Pég. 184 
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Supóngase que en la muestra existen t observaciones que pueden considerarse 

como extremas. Debe notarse que por definición, para obtener la mediana de los 

datos, estos tienen que ser ordenados por lo que las observaciones anómalas 

siempre quedarán en los extremos. En estas condiciones t s le -1 si n=2k o 1 s le 

si n=2k+1 para que el valor de la mediana no se altere por la presencia de estas 

observaciones atlpicas. 

Para relacionar el número anterior con el tamano de muestra se puede construir 

una función lr(n) que represente la proporción máxima pennisible de 

observaciones anómalas en la muestra, la cual puede definirse como 

para n=21e 

para n=2k +l 

El caso optimista del limite de la propiedad de resistencia de la mediana, 

supondria que la única observación "buena• es la ><¡,..11 para el caso de n impar y 

las X¡i.¡ y x<k•t> para una n par. Sin embargo este dato carece de utilidad práctica. 

En primer lugar porque siempre es més conveniente asumir la posición més 

conservadora; y en segundo porque de ocurrir ello, se podrla discutir sobre si las 

"verdaderas" observaciones atlpicas no serian en realidad la X¡i.i y/o la ><¡,.. 11• 

Siguiendo el mismo orden de ideas, para conocer los limites de la resistencia a 

observaciones extremas del pulido de medianas, es necesario notar que para el 

caso de tablas de doble entrada de dimensión (lxJ), la localización més 

desafortunada de éstas ocurre cuando todas caen en un mismo renglón, si l<J, o 

en una sola columna en el caso de J<I. 
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Como IJ es el número de celdas de la matriz de datos, se tiene que la función Ir 

para el caso matricial se define como: 

{

k-1 
/J 

lr(IJ)= _!_ 

JJ 

para min(l,J) = 2k 

para min(J.J)=2k+I 

Como en el caso de la mediana, no se considera de utilidad práctica presentar 

los limites para el caso optimista. 

2.4 Diagnóstico de adltlvldad de los datos 

Hasta este momento se ha expuesto un método para ajustar un modelo aditivo a 

una tabla de doble entrada usando el pulido de medianas y se han discutido 

algunas de sus principales caracterlsticas. Pero, ¿qué pasa si los datos no tienen 

estructura aditiva simple? y ¿cómo saber cuando ocurre esto?. Las respuestas a 

ambas preguntas se encuentran en el resto del capitulo. A continuación se 

revisarán algunas técnicas para detectar la no aditividad de los datos. Más 

adelante se presentan otros algoritmos que sirven para ajustar modelos más 

complejos a la tabla de datos. 

Inspección visual de los residuales 

Una forma fácil de verificar si los datos poseen una estructura no aditiva consiste 

en la revisión "a ojo" de los residuos tratando de detectar algún patrón en su 

comportamiento. El que esto ocurra sugiere que existe cierto tipo de interacción 

entre los factores. 
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2.4.1 La gráfica de diagnóstico 

A menudo ocurre que no es fácil percibir la presencia de tales patrones a simple 

vista, especialmente si la tabla es muy grande. En general siempre será 

necesario revisar el comportamiento de los residuos con una base més objetiva. 

Precisamente para ello Tukey propuso la denominada gráfica de diagnóstico 

(diagnostic plot}. 

Esta gráfica está definida por los puntos (cvu,eu ), donde cvu = a,bL. A los valores 
m 

cvu se les denomina "valores de comparación" (comparison values}. 

La gráfica de diagnóstico de un modelo aditivo que describe adecuadamente la 

estructura de la tabla no debe mostrar patrón alguno. Entre més se parezca a una 

recta, se dispone de mayor evidencia de que existe interacción entre los efectos, 

algo que un modelo de este tipo no puede explicar. 

En la figura 2.2 de la siguiente página, se muestran las gráficas de diagnóstico 

de (a} una tabla con datos ficticios que posee estructura aditiva y (b} una con 

estructura claramente no-aditiva. En este segundo caso la información tabulada 

consiste en mediciones del volumen especifico del caucho cuando es sometido a 

seis niveles diferentes de temperatura y presión.'4 

2.4.2 La recta resistente 

Además de servir para detectar la existencia de interacción entre los factores, la 

gráfica de diagnóstico también es de utilidad, como se detallará més adelante, 

cuando se tiene que ajustar un modelo no aditivo a los datos. Sin embargo, para 

ello es necesario conocer el valor de su pendiente. 

•Tomado de Emerson, J.D. y Wong, G.Y. "Resistan! Nonadditive Fits for Two-Way Tables", en~ 
Data Tables Trenc!s and Shaoos, Nueva Yorl<, John Wiley & Sons, 1985. Pág.72. 

43 



Figura 2.2 (a). Gráfica de diagnóstico para una tabla con estructura aditiva 
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Figura 2.2 (b). Gráfica de diagnóstico para una tabla con estructura no aditiva 
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Para obtener el valor de la pendiente, según el enfoque clásico, se tendrla que 

determinar la recta que mejor se ajusta a la gráfica usando el método de 

regresión. En contraste, en lugar de construir dicha recta usando mlnimos 

cuadrados, Emerson y Hoaglin sugieren usar una aproximación a la cual se le 

conoce como el algoritmo de la recta resistente. 

Como las demás técnicas exploratorias, este algoritmo parte de un ajuste inicial, 

el cual va mejorando en cada iteración. Naturalmente, en el proceso se usa la 

mediana en lugar de la media. 

El punto de partida del algoritmo consiste en dividir al conjunto de puntos a 

graficar en tres secciones (izquierda, centro y derecha), y en encontrar los pares 

ordenados más "representantivos" de cada grupo. Con ellos se calcula una recta 

inicial. Posteriormente se obtienen los residuos del modelo y se calcula su 

pendiente. Si ésta es cero se detiene el algoritmo. En caso contrario, se usa su 

valor para "corregir" la ecuación de la recta. Para esta nueva recta se calculan 

sus residuos y se verifica su pendiente y asl sucesivamente. A continuación se 

presentan los pasos del algoritmo. 

Algoritmo para construir la recta resistente 

1 . Ordenar los pares ordenados de la gráfica de acuerdo a las abscisas y dividir 

al conjunto en tres secciones: izquierda, centro y derecha; procurando 

asignar igual número de elementos a cada grupo. Aquellos pares ordenados 

que tengan la misma abscisa deberán ser ubicados en una misma sección. 

2. En cada sección se calcula la mediana de las abscisas, obteniéndose los 

valores x,, Xc y Xo. Para cada grupo se obtienen también las medianas de las 

ordenadas: y,, Ye y y0 • Estas tres parejas (x,, y,), (Xc. Ye). (><o, Yo) son los 

puntos resumen de cada sección. 
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3. Usando los puntos resumen de las secciones izquierda y derecha se calcula 

el valor de la pendiente: 

b, =~D_::'"_~/_ 
Xo-X1 

4. Con esta pendiente y los tres puntos resumen se calcula el valor de la 

ordenada al origen de la ecuación de la recta (a,) el cual seré el promedio de 

los tres números siguientes: 

a 1 =y1 -b1x 1 

0 c =Ye -b,xc 

ªo =yv-b,xv 

5. Calcular los residuos de la recta estimada para todos los puntos de los tres 

grupos, usando la ecuación: 

r, =y, - p, =y, - (a1 + b1 :e,) 

6. Obtener los puntos resumen para los residuos de las secciones izquierda y 

derecha (x1 ,r1 ) y (:c,,,r0 ) donde r1 y r0 representan las medianas de los 

residuos. Calcular la pendiente de la recta de los residuos: 

b' 1 = .!!!._=!)_ 
Xo-X1 

7. Terminar el algoritmo si b". "'O. En otro caso, actualizar el valor de la 

pendiente haciendo b 2 = b1 + b',. 

Ejecutar los pasos 5 y 6 con lo que se obtiene una b', que es necesario 

verificar sea igual a cero, paso 7. 
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En este proceso se puede presentar el caso de haber sobrecorregido la recta, lo 

cual se detecta cuando b'1-1 y b'¡ tienen signos opuestos. En esta situación se 

puede mejorar la estimación de la pendiente al hacer: 

b =b -b' (-b, __ -~,~-·-) 
J•l J J-l b'1-b'1-• 

Para este nuevo valor se calcula nuevamente la b'1.,, terminando el algoritmo si 

ésta es igual a cero. 

Con esto se termina la parte del diagnóstico de aditivldad. A continuación se 

revisarán los modelos más apropiados para tablas que poseen una estructura 

más compleja. 

2.5 Modelos para datos con estructura no aditiva 

Una vez que ya se ha confirmado que la tabla de datos posee estructura no 

aditiva, existen dos posibles caminos para ajustarle un modelo. El primero 

consiste en transformarlos de tal suerte que éstos posean estructura aditiva en la 

nueva escala. En el segundo se pretende incorporar al modelo por lo menos un 

término adicional que sirva para explicar la interacción entre los efectos. 

Una caracterlstica singular de la gráfica de diagnóstico es que en ambos casos 

resulta ser de mucha utilidad. En el siguiente apartado se hará una breve 

exposición del tipo de transformaciones que se usan con mayor frecuencia para 

remover la no aditividad en los datos y la forma como se usa la gráfica con este 

objetivo. En un apartado posterior se explicará como se usa para ajustarte a la 

tabla un modelo que considera el término por interacción. 
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2.5.1 Familia de tranafonnaclones potencia 

Transfonnar un conjunto de datos consiste en aplicar una función que cambie la 

escala en que estén medidos. Algunas transformaciones cambian también la 

forma de su distribución, mientras otras son de tipo lineal, esto es que no 

implican que ésta cambie. 

Dependiendo del tipo de datos con los que se esté trabajando, la transformación 

puede perseguir alguno de los siguientes objetivos: 

1. Facilitar la interpretación/análisis de los datos; 

2. Promover la simetria de la distribución de los datos; 

3. Estabilizar su varianza; 

4. Promover una relación lineal entre dos variables; 

5. Simplificar la estructura de los datos de tablas de dos y més entradas 

Aqui únicamente se revisaran las transformaciones del tipo cinco de la lista 

anterior, entendiendo por "simplificar la estructura" de una tabla el promover la 

aditividad de los datos. 

De este grupo sobresale la llamada "familia de transformaciones potencia", la 

cual es una colección de funciones que pueden ser descritas corno Y' = az + b 

donde a, b y p son constantes arbitrarias. Cuando p = O se reemplaza yº por 

log(y) con objeto de contar con una familia de curvas que cambien ligeramente 

conforme p se aproxima a cero. 

La familia de transformaciones potencia queda formalmente definida como 

{

axP +b 
T(x)= 

clog(x)+d 

P""O 

p=O 

Donde a, b, c, d y p son números reales. 
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Si a > O cuando p > O y a < O para p < O, las funciones que pertenecen a esta 

familia poseen algunas propiedades muy interesantes: 

1. Son funciones estrictamente crecientes que preservan el orden de los datos 

originales. Esto es que si X1 < X2 entonces T(x1) < T(X2)-

2. Las medianas son transformadas en medianas, y en general cuartlles son 

transformados en cuartiles. 

3. Son funciones continuas. Ello implica que datos •cercanos· en la escala 

original, bajo la transformación continuarán estando •cercanos·. 

4. Tienen derivadas de todos los órdenes. 

5. Son funciones o cóncavas o convexas en todo su dominio. 

Salvo por la restricción impuesta al coeficiente •a•, la selección de las constantes 

b, c y d se hace a conveniencia. En cambio el valor p dependerá de la estructura 

de los datos a transformar.5 

Se dice que la elección de las constantes a, b, c y d es a conveniencia debido a 

que para toda p fija, cualquier selección de las constantes a y b, ó (c y d cuando 

. p=O), representa una transformación lineal de cualquier otra selección de 

constantes. 

Esto es, que si t(x) y T(x) son dos transformaciones distintas dadas por 

t(x) =ax" + b y T(x) =Ax" + B y a es una constante distinta de cero, entonces es 

posible transformar t(x) en T(x). 

Demostración: 

T(x) =(~}(x)+( B-~b )= 

5 
Emerson, J. D. y Stoto, M. A. "Transfonnlng Data" en Understandlna Rob!Jst and Exo!oratorv 

Data Analysis, New York, John Wiley & Sons, 1983. Pág. 99 
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~ (axr + b )+ B - ~ b = 
a a 

De lo anterior se deduce que aplicar cualquier transformación lineal a un conjunto 

de datos implica cambiar su origen y su escala pero de manera uniforme, lo cual 

no afecta la forma de su distribución. 

De esta familia Tukey sugiere considerar sólo un grupo de elementos que tienen 

la ventaja de que los datos en las nuevas unidades son relativamente más fáciles 

de interpretar en comparación con la escala generada por otras transformaciones 

lineales. Este grupo, muy utilizado en la práctica, es conocido como la "Escalera 

de Transformaciones de Tukey• y esté Integrado por funciones del tipo: 

{

xr p = •.. -2,-1,-~.-~.-~.{. }.}.1,2, ... 
Tl(x) = 

log(x} p =O 

2.5.2 La gráfica de diagnóstico y la transfonnaclón de los datos 

Para usarla con este fin, es necesario obtener la recta resistente y calcular su 

pendiente s de acuerdo a como fue explicado en un apartado anterior. Una 

transformación que sirve para simplificar la estructura de la tabla de datos es 

aquella que usa como exponente a p, con p = 1-s.8 

Un problema con la transformación de datos es que en muchas ocasiones, aún 

cuando se ha tenido éxito en remover la no-aditlvidad, la interpretación de los 

resultados en la nueva escala se dificulta o carece de significado práctico. 

8 Una justificación a esto se encuentra en Emerson, John D. "Mau-Tlatical Aspects of 
Transformatlon• en Understandlnq Robl!st and ExD!oratorv Data Analvs!s. Pttgs. 267-273 
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Otra dificultad se presenta al momento de comparar los modelos para elegir al 

más adecuado para representar al conjunto de datos. Esto se hace comparando 

sus residuos, pero para ello se requiere que todos se encuentren medidos en la 

misma escala. En los casos donde se usó una transformación potencia es 

necesario expresar los residuos en la escala original usando la función inversa. 

Debido a lo anterior en muchas situaciones puede ser preferible optar por ajustar 

un modelo más complejo en lugar de transformar los datos. A continuación se 

revisarán algunos de estos modelos. 

2.5.3 El modelo extendido 

En 1949 Tukey propuso un modelo para el caso en que la interacción de los 

efectos está presente en toda la tabla y ésta puede ser explicada agregando un 

término adicional, en el cual aparecen multiplicadas las aportaciones de ambos 

efectos para cada celda.7 Tukey lo llamó de "un grado de libertad por no 

aditividad", aunque aqul se le denomina simplemente como modelo extendido: 

Yu =µ+a, +P1 +ya,pJ +P11 

Es conveniente aclarar que en este trabajo únicamente se considera el caso más 

simple de interacción entre los efectos, el cual ocurre cuando ésta se presenta en 

todo el cuerpo de la tabla. Méndez senala que es factible que la interacción se 

presente sólo en ciertas celdas, o incluso en una sola, situación que suele 

confundirse, advierte, con la presencia de observaciones atlpicas.ª 

Para ajustar un modelo de tipo extendido a una tabla de datos es necesario 

obtener en primer lugar los estimadores para µ, a y (} del modelo aditivo simple. 

7 Tukey. John W. ·one Degree of Freedom for Nonadditivity", Blometrics, 5, 1949. Págs. 232-42. 
8 Méndez. Ignacio. "Descomposición de la Interacción en tablas de doble entrada" en Memoria de! 
X Foro Nacional y 11 Congreso Iberoamericano de Es!adlst!ca. México INEGI, 1996. Pég. 161 
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Con ellos se construye la gráfica de diagnóstico y su recta resistente, cuya 

pendiente s sirve para obtener f = k , mediante: 

k=-ª 
fl 

Esto es asl ya que los residuos del modelo aditivo simple se definen como: 

... (1) 

y la ecuación de la recta que le fue ajustada a la gráfica de diagnóstico es 

... (2) 

donde CVq son los valores de comparación. Restando (2) de (1) se obtiene 

O=yv -(m+a, +b1 )-cte-scvv -erru ... (3) 

Por otro lado, se tiene que si 

s =pendiente de la gráfica de los puntos ( '!_~!-,eq) 

k =pendiente de la gráfica de los puntos (a,b1 ,e,) 

Entonces 

s=mk ... (4) 

Sustituyendo (4) en (3) 

f ) a,b1 0=y9 -\m+a, +b, -cte-mk--;;;-·-errv => 

cte+erru =yu -(m+a, +b1 +ka,b1 ) => 

r., =Yu -(m+a, +b1 +ka,b1 ) 

Donde rq son los estimadores para los residuales ~ del modelo extendido. 

;~·.-·;:.·-· ;_:.·~_-_.·.·._._. - ___ :_ 
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La relación entre los residuos &• del aditivo simple y los p. está dada por 

&u = yrzp1 +Pu. En contraste con los ~. los residuos ~ no necesariamente 

estarán centrados en cero, por lo cual es recomendable centrarlos usando el 

pulido de medianas. 

Si se conviene en distinguir con un •0
• a los estimadores del modelo extendido, 

antes de que sus residuos estén centrados en cero y con un ·•· al término común 

y los efectos arrojados al pulir la tabla de residuos e,, los estimadores para el 

modelo extendido se obtienen haciendo a1 = a,0+a1'. b¡= b 1°+b1' m=m0 + m'. 

Con estos valores se actualiza el estimador k y con ello finalmente se generan 

los nuevos residuos rq. 

Este es un proceso iterativo, como el resto de las herramientas del AED, sin 

embargo, para efectos practicos en la mayorla de los casos bastara con efectuar 

el procedimiento completo una sola vez. El algoritmo para ajustar un modelo 

extendido a una tabla de doble entrada serla el siguiente: 

1. Usar el PM en la tabla original de datos para obtener los valores iniciales del 

término común, los efectos y residuos: mº, a~, b; y e;. 

o 
2. Construir la gráfica de diagnóstico y obtener kº = '\ 

m 

3. Construir la tabla de residuales r.° =e. -kºa,ºb;. 

4. Usar el PM en la tabla de residuales r: y obtener m' , a! y b~ . 

5. Actualizar el valor de los estimadores, mediante m = mº + m1 , a, = a~ +a,' y 

b, = b~ +b~. 

6. Construir una nueva grafica de diagnóstico usando los valores de los 

estimadores del paso anterior y obtener k . Actualizar el término ka,b
1

• 

7. Finalmente, calcular los residuos r• = Yu -(m+a, +b1 +kap1 ). 
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2.5.4 Los modelos multlpllcatlvos 

Otro tipo de estructura no aditiva de los datos para la cual el PM resulta ser de 

utilidad en ciertas condiciones, es aquella que puede ser descrita por la 

ecuación: 

Yu = v9 .. ~.J +&u 

Para que el PM pueda ser usado en tablas con esta estructura se requiere que 

todas las entradas de la tabla sean estrictamente positivas. SI ello ocurre, usando 

logaritmos se obtiene ln(Yu) = ln(v9,A.1 ) = ln(v)•ln(9,)•ln(A.,), con lo cual se provee 

de estructura aditiva a los datos. Tomando antilogartimos se regresan éstos a las 

unidades originales y se obtienen los estimadores para el modelo anterior, el cual 

es conocido corno multiplicativo simple. 

Otro tipo de estructura no aditiva de una tabla de doble entrada queda descrita 

por la siguiente ecuación: 

Este modelo corresponde a un conjunto de datos con estructura multiplicativa 

simple que han sido trasladados µ unidades del origen. Serla fácil obtener los 

estimadores para cada uno de los términos si todas las entradas de la matriz 

fueran estrictamente positivas y se conociera a priori el valor de µ,. Bastarla con 

ejecutar el algoritmo descrito previamente. 

La estimación para este modelo denominado modelo multiplicativo está 

determinada por 

Es claro que se presenta un aparente serio problema cuando no es posible usar 

la transfonnación logaritmo. Es decir, cuando por lo menos una de las entradas 
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de la matriz es cero o de signo negativo. Para estos casos es de gran utilidad 

saber que el conjunto de modelos de tipo multiplicativo y los de tipo extendido 

son en realidad el mismo, solo que descritos de diferente forma. 

En efecto, conociendo los valores q, h, c. y d1 es posible encontrar el modelo 

extendido equivalente. Inversamente, una vez conocidos la m, a.. b, y k es 

sencillo encontrar el correspondiente modelo multiplicativo.º 

Con esto se dispone de un método Indirecto para ajustarle un modelo a una 

matriz de datos con estructura multiplicativa cuando alguna de sus entradas es 

cero o tiene signo negativo. 

2.5.5 El modelo mixto 

Cuando se trabaja con los residuos de un modelo aditivo simple con la intención 

de mejorar la calidad del ajuste, es factible que se tenga que enfrentar la 

dificultad de que éstos carezcan por completo de estructura aditiva, pero que 

posean estructura multiplicativa peñecta. Este hecho acarrea ciertas 

complicaciones. 

En primer lugar se tiene que el término común y los efectos son cero, esto 

naturalmente impide la construcción de la gráfica de diagnóstico y por 

consecuencia obtener el modelo extendido. Por otro lado serla igualmente 

imposible usar la función logaritmo para transformar los datos, toda vez que más 

de la mitad de las entradas no-cero tendrlan signo negativo, al estar los residuos 

centrados alrededor de este valor. 

• La demostración es muy simple y puede consultarse en Emerson, John O. y Wong, George Y. 
Op. cit. Págs. 84-85. 
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Basándose en la propiedad de resistencia del PM, Emerson y Wong sugieren 

que en estos casos se identifiquen primeramente los renglones y colu1TV1as 

donde el número de entradas negativas sea mayor al de las positivas con el 

propósito de cambiarles su signo. De igual forma sugieren Identificar las entradas 

con ceros y sustituirlas por una cantidad positiva lo suficientemente pequena 

como para poder aplicar logaritmos sin que ello cause problemas. 

Después de la operación de cambio de signo todas las entradas negativas 

restantes pueden ser sustituidas por la misma cantidad positiva, o bien pueden 

ser consideradas como datos faltantes. En ambos casos es importante tener en 

mente los limites para la resistencia del PM, especialmente en los casos de 

tablas de dimensiones pequenas, de hasta cinco renglones y/o columnas, ya que 

dos o más entradas negativas en un mismo renglón y/o columna pueden afectar 

de manera considerable el modelo ajustado. 

Hecho lo anterior, la tabla ya está en condiciones de ser transfonnada. Una voz 

obtenidos los estimadores para el modelo multiplicativo simple, se procede a 

"regresarles" su signo a todos los renglones y columnas en cuestión. Finalmente, 

al combinar los resultados del modelo aditivo, el cual fue ajustado a los datos 

originales, con los del modelo multiplicativo ajustado a los residuos del primero, 

se obtiene un modelo del tipo: 

Yu =µ+a, +P1 +vql,~, +p. 

que aqul se le denominará como modelo mixto (additive-plus-multipllcative fit). 

Antes de presentar el algoritmo completo para el modelo mixto, es conveniente 

comentar que éste puede entenderse como una generalización de todos los que 

se han venido mostrando. Es decir, todos son susceptibles de ser estudiados 

como casos particulares de este último. 
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Condición 

v=O 

µ=a, =P1 =0 

a, =P, =0 

Modelo resultante 

Aditivo simple 

Multiplicativo simple 

Multiplicativo 

Extendido 

Otros dos casos especiales que no han sido comentados son 

Condición Modelo resultante 

Lineal por columnas 

Lineal por renglones 

El modelo lineal por columnas es útil cuando al graficar (e,, a,) para cada j, se 

obtiene una linea recta. De manera equivalente, se usa el lineal por renglones 

cuando al graficar los puntos (eij, b1). se obtiene una recta. 

A continuación se presenta el algoritmo para ajustar un modelo mixto a una tabla 

de datos. 

1. Ajuste de un modelo aditivo simple. Usar para tal efecto el PM y revisando 

visualmente la matriz de residuos {eq}, asl como por medio de la gráfica de 

diagnóstico. Evaluar la conveniencia de transformar los datos para ajustarles 

un modelo multiplicativo en lugar de uno de tipo extendido. 

2. Generación de la matriz ajustada de residuos. Identificar las columnas y 

renglones en los que el número de entradas negativas sea superior al de las 

positivas y cambiarles de signo. Después sustituir todas las entradas cero por 

una cantidad positiva, de orden varias veces menor al valor més chico de la 
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tabla. Decidir si las entradas que continúan siendo negativas se considerarán 

corno observaciones faltantes o se les aplicará el mismo tratamiento que a los 

ceros. A esta matriz de residuos {u1¡}, con entradas estrictamente positivas es 

a la que se le llama "matriz ajustada de residuos". 

3. Aplicar la transformación logaritmo a la matriz {u¡¡}. Usar el PM para obtener 

un ajuste aditivo simple. Log(u,.) = m' + a1' + b¡' 

4. Tomar antilogaritmos para regresar a la escala original de medición de los 

datos, obteniéndose u,= k'c'id1' 

5. Cambiar el signo de los renglones y columnas a los que se les cambió de 

signo en el paso 2. En este momento se tiene a. = kc,ct1• Con ello se completa 

el modelo y,= m + a1 + b1 + kcid¡ + r, 

6. Centrar en cero los residuales r, del modelo, usando nuevamente el PM para 

tal fin. 

7. De juzgarse necesario iterar el algoritmo y actualizar el valor de los 

estimadores. 

2.6 Comparación de modelos 

En el proceso de análisis exploratorio de tablas de datos es común que se tenga 

que decidir entre dos o más modelos porque parecen tener un desempeno 

similar. Con ello surge la pregunta, ¿cuét de todos ellos es el rnés adecuado para 

representar a los datos?. La respuesta a esta pregunta se encuentra 

naturalmente en los residuos. El modelo que describe mejor la estructura de la 

tabla es aquel que además de arrojar los residuos rnés chicos, éstos muestran el 

mejor comportamiento, entendiendo por ello que no sigan ningún patrón 

especifico. 

Con este fin, Tukey desarrolló dos diagramas que en la actualidad son, tal vez, . 

las herramientas exploratorias de uso rnés difundido: el Diagrama de Tallo y Hoja 
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(Stem & Leaf Display), y el Diagrama de Caja (Box Plot) y su extensión el de 

Cajas Paralelas (Paralel Box Plot). 

2.6.1 El Diagrama de tallo y hoja (DTH) 

De manera similar que el histograma, este diagrama proporciona de manera 

gráfica valiosa información sobre un conjunto de datos. Permite Identificar que 

tan simétrica es la distribución de los datos; si éstos están centrados y alrededor 

de qué valor; asimismo da una idea sobre su dispersión. 

Sin embargo, a diferencia del histograma, el DTH conserva los dlgitos más 

significativos de los datos lo que permite observar su distribución dentro de cada 

intervalo y asl poder detectar patrones en los mismos. Con ello el analista está 

en mejores condiciones para evaluar la calidad de la representación y en caso de 

requerirlo, éste pueda aumentar o disminuir el número de intervalos considerados 

en el diagrama. Otra ventaja que tiene el DTH es la de facilitar la detección de 

observaciones atlpicas o extremas (outliers) 

Para su construcción es necesario en primer lugar, identificar los valores máximo 

y mlnimo del conjunto de datos. Después se requiere descomponer en dos partes 

cada una de las observaciones. Una parte representará el '"tallo" y la otra formará 

la "hoja". La selección de la partición tiene que ver con el número de tallos con 

que contará el diagrama, lo que a su vez, requiere tornar en consideración el 

número total de observaciones y el intervalo que cubren. 

Cuando se trabaja con números enteros, en general las hojas se forman con las 

unidades, dejando las decenas y/o centenas para formar los '"tallos•. Cuando se 

trabaja con racionales, o con números enteros relativamente grandes que hayan 

sido divididos entre cien, mil, etc., para una mayor facilidad en su manejo, es 

menester determinar el número de posiciones decimales que se considerarán 
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significativas y, por lo tanto, que vale la pena conservar. La menor de ellas sera 

la que represente la ªhoja• de cada tallo. 

Una regla que ha demostrado funcionar bien para determinar el número más 

conveniente de lineas (tallos) en el diagrama, 20 s n s 300 es la misma que se 

usa para determinar el máximo número de intervalos en un histograma. Este 

cantidad está determinada por 

para 20 S n S 300 

Donde: n - número de datos y [ ) - función parte entera 

En ciertos casos puede ser deseable mostrar un menor número de intervalos a 

los recomendados por esta regla. Velleman (1976), propuso considerar de 

manera alternativa L = 2 .. Jn la cual recomienda menor número de lineas que la 

anterior para n < 1 OO. 

Una vez establecido el valor de L, se requiere determinar el intervalo de valores a 

considerar en cada linea. La manera más simple de hacerlo es dividir el rango 

del conjunto (observación más grande - observación más chica), entre el valor de 

L. El cociente será redondeado (hacia arriba) a la potoncia de 10, con exponente 

entero más próximo. 

Una vez construido el diagrama es posible entonces ordenar las hojas, lo cual 

representa otra de las aplicaciones del DTH, la de poder ordenar con facilidad un 

conjunto de datos. 

Variantes del diagrama 

En algunos casos después de construir el DTH se puede encontrar que algunas 

de las lineas del diagrama quedan muy saturadas (con muchas hojas), lo cual 

dificulta la inspección de los datos. El fenómeno anterior es un signo que revela 

la existencia de intervalos no representados por el diagrama básico. 
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Una alternativa de solución es partir en dos la longitud de cada linea. Es decir, 

obtener dos tallos por cada uno de los tallos originales. Es costumbre usar el 

slmbolo "*" para identificar las lineas cuyas hojas van del O al 4; y el slmbolo -· 

para las lineas con hojas del 5 al 9. 

En ciertos casos duplicar el número de tallos es aún insuficiente. Es posible 

entonces quintuplicar el número original de tallos, usando ·- para identificar las 

lineas de O y 1; •t• para lineas de 2 y 3 (del inglés two & three); ·r para las de 4 y 

5 (de four & five); ·s• para las de 6 y 7 (de six & seven); y••• para los 8 y 9. 

En estas dos últimas variantes la longitud de los intervalos corresponderla a 5 y 2 

veces la potencia de 10 más cercana, respectivamente. 

Por último, cuando se trabaja con números positivos y negativos (un ejemplo 

claro son los residuos, los cuales tienden a estar centrados en cero), no es 

extrano que deban incluirse los tallos: ·+o· y ·-o·. En estos casos se recomienda 

distribuir de manera equitativa en ambos tallos los valores exactamente iguales a 

cero con objeto de no afectar la simetria del diagrama. 

2.6.2 El diagrama de caja (DC) 

Esta es una representación gráfica de algunas medidas resistentes de 

localización y de dispersión de un conjunto de datos. Este diagrama desarrollado 

también por Tukey, muestra la localización donde se acumula la mitad de los 

datos; de la mediana; de la observación més chica y de la más grande; asl como 

la de las observaciones extremas. 

Asl, de un solo vistazo se puede identificar la forma de la distribución de los 

datos, su simetrla, la longitud y "pesadez" de las colas. En algunas variantes del 
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diagrama, es factible determinar incluso si la distribución se aleja de la 

normalidad. 

El lugar donde se concentra la mitad de las observaciones está representado por 

la "caja" en el diagrama, sus extremos están localizados justamente en los 

cuartiles primero y tercero. La mediana, o segundo cuartil, queda ubicada por lo 

tanto dentro de la caja y comúnmente se le senala por medio de una raya. 

Existen diferencias entre algunos autores sobre la forma como deben marcarse 

los datos que quedan fuera de la caja. Emerson y Strenlo sugieren marcar con 

"X', a todos los valores que se ubican a más de 1.5 veces de la dispersión cuartil 

de los extremos de la caja, a los que definen como observaciones extremas. Esta 

dispersión cuartil hace referencia a la distancia que hay entre el primero y tercer 

cuartil. 

El resto de las observaciones, las que caen dentro de los rangos [primer cuartil -

1.5*(dispersión cuartil)] y [tercer cuartil + 1.5*(dispersi6n cuartil)], quedan unidas 

a los extremos de la caja por medio de una linea continua. 

Por su parte, Hartwig y Dearing'º sugieren marcar con una '"x" al valor más chico 

y al más grande que se encuentren a menos de 1.0 veces la dispersión cuartil de 

la caja y unirlos a sus extremos por medio de una linea punteada. Al resto 

sugieren marcarlos de manera individual de dos formas diferentes: aquellos que 

se ubiquen entre 1.0 y 1.5 veces la dispersión cuartil de los extremos de la caja, 

con puntos claros; y aquellos que estén a más de 1.5 veces la dispersión cuartil 

por medio de puntos oscuros. 

'º Hartwig, Frederick y Dearing, Brian E. Exo!oratON Data Analvs!11. 12" ed. California, E.U. SAGE 
Publications, 1990, p;)g. 23 
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La razón de esta distinción es porque asl se permite detectar si una distribución 

se aleja de la normalidad. En efecto, en la distribución normal aproximadamente 

sólo un 5% de las observaciones quedan a una distancia mayor de 1.0 rangos 

intercuartiles a la izquierda y derecha del primer y tercer cuartil respectivamente. 

Por lo que un indicador de que una distribución se aleja de la normalidad, es que 

más del 5% de sus observaciones aparezcan marcadas de manera individual en 

el diagrama. 

2.6.3 El porcentaje (P) de reducción de la variación absoluta total 

Esta es una medida numérica que permite comparar la calidad del ajuste de dos 

modelos diferentes. La idea fundamental detrás de este indicador, es la de 

comparar la dispersión de los residuos del modelo con respecto a su mediana, 

con la dispersión de los datos originales con respecto a su propia mediana. 

Sea y~ un conjunto de observaciones a las que les ha sido ajustado un modelo 

corno los discutidos en este trabajo. Sean ti¡ sus valores estimados y sean r, sus 

residuos. Entonces se tiene que 

De manera análoga al criterio de la R 2 o "fracción de la suma de cuadrados de los 

residuos explicada por el ajuste", la cual en el análisis de varianza sirve como 

medida de bondad de ajuste, donde 

R , [ L. L,r/ ]·1 
= 1- L. ~~~-yy 00 

En el enfoque exploratorio se define a P corno el "porcentaje de reducción de la 

variación absoluta total alcanzada por el modelo". Donde 
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Con el tema de la comparación de modelos concluye la presentación de la 

metodologla para el anélisis exploratorio de tablas de doble entrada. En el 

siguiente capitulo se muestran y discuten cuatro ejemplos de aplicación de todas 

estas herramientas, los cuales estén orientados a analizar la tasa de desempleo 

abierto desde distintos enfoques. 
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CAPITULO 

3 

Aplicaciones del pulido de medianas: 

análisis exploratorio de la TOA 

El presente capitulo consta de cuatro secciones, en cada una de las cuales se 

estudia el comportamiento de la tasa de desempleo ablerto1 con diferentes 

enfoques, empleando para ello las técnicas expuestas anteriormente. 

En la primera aplicación se desea averiguar si el comportamiento del desempleo 

abierto es geográficamente homogéneo. En la segunda se aborda el problema de 

la cointegración de la TOA de las Ciudades de México, Guadalajara y Monterrey. 

En la tercera se construye un modelo para la TOA de doce áreas urbanas, 

comparándose su calidad con la de tres ajustes obtenidos con un enfoque de 

series de tiempo. Finalmente, en un contexto de pronóstico de series de tiempo se 

presenta la que es, tal vez, la propuesta de aplicación más relevante del pulido de 

medianas. 

' En un caso se consideró conveniente estudiar también a la tasa de Ingresos Insuficientes y 
desempleo (TllD). Ver página 20 para detalles de su definición. 
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Como ya ha sido mencionado, la TOA es el objeto de estudio en estos cuatro 

ejemplos de aplicación. Sin embargo, la cobertura geográfica y temporal de la 

información es diferente para cada uno de ellos, por lo que es necesario 

especificar en cada caso las ciudades y el periodo de tiempo contemplados. 

Con relación al proceso de análisis de los datos se juzgó que era suficiente 

explicarlo en forma detallada sólo para el primer ejemplo, ya que siempre es el 

mismo. De forma similar, aún cuando las gráficas y diagramas son herramientas 

indispensables para el análisis. sólo se presentan las más importantes en cada 

caso. Lo anterior con la intención de que el documento no creciera de manera 

innecesaria. 

3.1 Análisis regional del desempleo 

México es un pais tan heterogéneo que en muchos aspectos parece como si en él 

coexistieran dos o más naciones. Esto es particularmente notorio en términos de 

desarrollo donde se aprecian fuertes diferencias en el ámbito regional. En este 

contexto se plantea la interrogante de si el desempleo refleja o no dichas 

diferencias. Este ejemplo está orientado precisamente a tratar de responder tal 

pregunta. 

Para esta aplicación, además de trabajar con la TOA trimestral se decidió 

analizar también la TllD, por razones que se explican más adelante. Las zonas 

urbanas consideradas fueron las 16 de las que se dispone de información para el 

periodo comprendido entre los anos de 1989 al 2000. Estas son: Chihuahua, 

Ciudad Juárez, Guadalajara, León, Matamoros, Mérida, México, Monterrey, 

Nuevo Laredo, Orizaba, Puebla, San Luis Potosi, Tampico, lijuana, Torreón y 

Veracruz, asl como un total de zonas urbanas. En este caso los datos fueron 

tomados del banco de datos del INEGI, el cual puede consultarse en el sitio de 

internet del lnstituto2
• 

2 INEGI. "Banco de Información Estadistica". [s.p.] http://www.lnegl.gob.mx 
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Antes de empezar a detallar el proceso es Importante hacer un par de 

convenciones. La primera se refiere a la estructura de la tabla de datos. De ahora 

en adelante los renglones de la matriz corresponderán al periodo de tiempo 

observado mientras que las columnas representarán a las ciudades. 

Como se vio en el capitulo anterior, a pesar de la gran versatilidad y facilidad de 

aplicación del pulido de medianas, tiene el inconveniente de no arrojar un modelo 

único, toda vez que sus resultados pueden variar ligeramente dependiendo de si 

el pulido se inició por filas o por columnas. 

La segunda convención se refiere a si el pulido de la tabla se empezará por filas o 

por columnas. Como fue sei'lalado previamente este orden es indistinto; sin 

embargo, dado que los resultados que arroja el PM no son necesariamente los 

mismos, se conviene que siempre se empezaré por filas. 

Establecido lo anterior se procede a detallar el análisis al que fueron sometidos 

los datos. El primer paso consiste en ordenarlos en forma de tabla. Para este 

caso la matriz consta de 48 filas por 17 columnas. Esta información se muestra en 

la tabla 1. 1 del anexo A. 

Una vez obtenidos los estimadores que arrojó el algoritmo, el cual requirió de 

ocho iteraciones. se procede a evaluar su calidad de ajuste. Para lo cual es 

menester verificar que los residuos no muestren ningún patrón especifico. El 

primer paso consiste en tratar de identificar alguno mediante la simple inspección 

visual. Sin embargo, en todos los casos de estudio del presente trabajo, hacer 

esta revisión resulta de nula utilidad, dado el gran número de observaciones. Por 

esta razón se omitirá este primer paso de ahora en adelante. 

El siguiente paso, y de hecho el más efectivo, consiste en la construcción de la 

gráfica de diagnóstico, la cual muestra la regresión de los residuos en los valores 

67 



de comparación y cuya pendiente sugerirá la transformación potencia més 

adecuada para remover la no aditividad de los datos. 

Figura 3.1 Gráfica de diagnóstico de un modelo aditivo simple para la TOA. 
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Aunque se aprecia una gran cantidad de puntos alrededor del origen, la pendiente 

de la recta resistente3 sugiere que los datos poseen cierta estructura no aditiva, la 

cual podrla removerse al aplicarles una transformación potencia p = 1 - 0. 78 .. 0.2. 

La nueva tabla que se obtuvo al transformar los datos requirió de siete iteraciones 

del PM y la pendiente de su gráfica de diagnóstico fue cero. 

Un tercer modelo a probar es el extendido, el cual intenta explicar la 

interacción de los efectos mediante la inclusión de un ténnino adicional. 

Dicho término es de la forma !. a,b1 donde s es la pendiente de la gráfica 
m 

3 La descripción detallada de esta herramienta se presenta en la pégina 43. 
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de diagnóstico. La tabla 1.2 (a), (b) y (c) que aparece en el anexo A muestra los 

estimadores para el término común y los efectos ciudad de los tres modelos. 

Para la selección del modelo siempre se tienen en consideración dos criterios los 

cuales se basan en el comportamiento exhibido por los residuos. Uno de ellos 

consiste en inspeccionar la fonna de su distribución, para lo cual los diagramas de 

cajas paralelas son de gran utilidad. En este caso, aún cuando las diferencias 

entre los tres grupos no son muy grandes, si se percibe que la caja 

correspondiente al modelo de datos transfonnados es un poco más chica y que 

las colas de esta distribución son ligeramente más simétricas que las de sus 

contrapartes. Ver figura 3.2 mostrada en la siguiente pagina. 

El otro criterio es el del porcentaje (P) de variación absoluta que es explicada por 

los modelos, el cual se exhibe en la tabla 3.1 De nuevo las diferencias no son 

grandes, pero sigue siendo el modelo donde se transfonnaron los datos el que 

arroja la P mas grande, lo que lo confinnarla como la mejor elección para describir 

la estructura de la tabla. 

Tabla 3.1 Porcentaje de variación absoluta de los datos que alcanzan explicar los 

modelos 

Modelo aluatado • la TOA 
p Aditivo simple Extendido Transformación 

P=0.2 

% de variación 
absoluta 
explicada 56.3% 59.0% 60.1% 

por el modelo 
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Figura 3.2 Diagrama de cajas para los residuos de los modelos para la TOA 
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Pese a lo anterior, usar el modelo que se obtuvo tomándole raiz quinta a las tasas 

obliga a trabajar en una escala diferente a la original, y aunado al hecho de que 

no existe una gran diferencia en la calidad de ambos ajustes, se considera más 

conveniente optar por el modelo extendido. 

Una vez seleccionado el modelo se procedió a revisar sus efectos ciudad, 

encontrándose que naturalmente existen diferencias en los niveles de desempleo 

abierto entre las ciudades, pero éstas se deben a circunstancias especificas de 

cada ciudad, más que a condiciones asociadas a los distintos niveles de 

desarrollo regional. 

Por ejemplo, las ciudades que durante el periodo mostraron los niveles de 

desempleo abierto más altos son Tampico, México, Monterrey y Matamoros. Por 
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el contrario, las ciudades con los Indices más bajos de desempleo abierto se 

encontraban Mérida, Ciudad Juárez, León y Tijuana. En cuanto a la localización 

geográfica de las ciudades que los conforman ambos grupos son muy 

heterogéneos. Ver tabla siguiente. 

Tabla 3.2 Modelo ajustado a la TOA y los efectos ciudad 

TOA,¡ .. 2.6 + trimestre, + cludad1 + (0.3) x (trimestre,) x (cludacfi) + "t 

Cludad1 Efecto Ciudad¡ efecto Ciudad¡ efecto 

Genera-,-----
0.40 Matamoros --0"1l1--· SSnLuis P. -0.75 

Cd Juárez -1.40 Mérida -1.20 Tampico 1.05 
México 1.00 MonterreY. 1.08 - _IJjuana ____ -1.57 -------Chihuahua 0.25 N. Laredo -0.69 Torreón 0.25 __ 
Guadalaiara 0.00 O rizaba -0.60 Veracruz 0.16 
León -1.40 Puebla -0.35 

En términos de la TOA por lo tanto. no parece ser factible detectar patrones 

regionales de desempleo en el pals. 

En el primer capitulo se mencionó que la tasa de ingresos insuficientes y 

desempleo (TllD). parece describir de manera más adecuada la situación de vivir 

en el desempleo: el individuo no tiene una fuente de ingresos que le permitan 

satisfacer sus necesidades primarias. Las personas con empleo que son 

consideradas en esta tasa, aunque si tienen un ingreso, éste es insuficiente para 

subsistir. Por esta razón se pensó en replicar el análisis anterior usando este 

indicador y los hallazgos son muy interesantes. 

En este caso sólo se presentan los resultados más relevantes. toda vez que el 

procedimiento para la construcción del modelo para este nuevo conjunto de datos 

es el mismo. Los datos se presentan en la tabla 1.3 del anexo A. 

71 



Para la TllD ocurre lo mismo que para la TOA en cuanto a la calidad de los 

modelos. El mejor es el que se obtiene mediante la transformación de los datos y 

el segundo es el extendido. Sin embargo se prefirió usar éste último dado que 

todos sus términos están expresados en las unidades originales. Ver la figura y 

tabla siguientes. 

Figura 3.3 Diagrama de cajas de los residuos de tres modelos para la TllD 
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Tabla 3.3 Porcentaje de la variación absoluta de los datos que alcanzan explicar 

los modelos 

Modelo ajustado a la TllD 
p Aditivo simple Extendido Transformación 

P=0.5 

% de la variación 
absoluta 61.0% 61.8% 62.6% 
explicada 

por el modelo 
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El ténnino común en este tipo de modelos generalmente carece de interés por si 

mismo, ya que sólo representa el elemento con base en el cual se pueden 

distinguir las diferencias entre los efectos. No obstante, dado que en este caso se 

dispone de dos indicadores de desempleo a los que se les ajustó un mismo 

modelo es interesante notar la gran diferencia que hay en dicho ténnino para 

ambas formas de abordar el fenómeno del desempleo. 

A grandes rasgos se puede decir que el nivel de la TllD osciló alrededor del 

11.4%, mientras que el de la TOA estuvo alrededor del 2.6%, lo cual representa 

una diferencia enorme (8.8 puntos porcentuales), pero més aún cuando se 

interpretan estos números en ténninos de seres humanos viviendo en condiciones 

realmente criticas. 

Al ordenar los valores de los efectos ciudad, los cuales 5e exhiben en la tabla 3.4, 

se aprecia claramente que la TllD si muestra un comportamiento diferenciado de 

acuerdo a la zona geográfica. En lo que respecta a este indicador la ciudad de 

Guadalajara sirve para dividir al grupo. Las ciudades con efectos de signo positivo 

son las que tuvieron la tasa con los niveles més altos. De manera equivalente, los 

efectos de signo negativo identifican a las zonas urbanas donde el fenómeno se 

presentó con menor intensidad. 

Tabla 3.4 Modelo ajustado a la TllD y sus efectos ciudad 

TllD11 - 11.39 + trlmestnt1 +ciudad¡+ (0.04) x (trime•trei) x (cludad1) + rq 

Cludad1 Efecto Ciudad¡ Efecto Cludadj Efecto 

General 0.80 Matamoros -1.70 San Luis P. 0.54 
Cd Juárez -6.80 Mérida 2.85 Tamolco 7.51 
México 2.09 Monterrev -0.95 Tiiuana -8.22 
Chihuahua -4.53 N. Laredo -3.43 Torreón 0.40 
Guadalaiara 0.00 Orizaba 11.67 Veracruz 4.20 
León -4.73 Puebla -0.20 
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La figura 3.4 permite comprobar que existe un claro patrón en el comportamiento 

de este indicador de acuerdo a la región geográfica. Las ciudades del bajlo y el 

norte del pals, especialmente las ubicadas en la franja fronteriza, son las que 

tuvieron los porcentajes más bajos de su PEA en desempleo abierto o percibiendo 

ingresos inferiores al mlnimo. Mientras que México, Mérida y las ciudades de la 

costa del golfo muestran niveles arriba del valor mediano (Guadalajara). 

Es importante subrayar que el consolidado del total de las zonas urbanas cae 

también en el segundo grupo, y que hay dos ciudades que rompen con este 

esquema. Estas son Puebla que se comporta como las ciudades del norte y 

Torreón que queda clasificada dentro del grupo del sur-golfo. 

Figura 3.4 Gráfica de los efectos ciudad del modelo extendido para la TllD 
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3.2 La convergencia de la TOA 

Para este análisis se utilizó información trimestral de las ciudades de México. 

Guadalajara y Monterrey para el periodo comprendido entre 1973 a 1993. En este 

caso, la información fue tomada del trabajo de Roer4. 

Una primera aproximación de análisis consiste en construir la gráfica de los datos 

originales, figura 3.5. En términos generales el nivel de desempleo en las tres 

ciudades muestra un comportamiento muy parecido, sólo que con ritmos e 

intensidades diferentes. En comparación con las otras dos ciudades, Guadalajara 

parece responder con un trimestre de rezago a los fenómenos que hacen recaer o 

repuntar el nivel de desempleo. En Monterrey por otro lado, las fluctuaciones de la 

tasa son mucho más marcadas a las observadas en la Ciudad de México y 

Guadalajara, y de hecho su dispersión es mayor. 

Figura 3.5 Tasa de desempleo trimestral para el periodo 1973 - 1993 
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4 Roel Pavón, Jimena. Op. cit. Págs. 49 y 50. 
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Después de inspeccionar la gráfica anterior se entiende por qué Roel sospechó 

de la posible convergencia de las tasas. Sin tomar en cuenta ningún tipo de 

consideración económica, serla dificil descartar la posibilidad de que en algún 

momento en el futuro éstas lleguen a converger incluso a un mismo valor. 

Sin embargo, eso no es lo que se desea probar. La hipótesis a verificar es que es 

posible encontrar una combinación lineal de las series que sea estacionaria. Del 

tipo de 

r¡,:x: =r¡o +r¡,-,,• +r¡,: +& 

Una vez demostrado que las series son integradas de primer orden, 1(1 ), para que 

estén cointegradas "no es necesario que los residuos {e) sean puramente 

aleatorios, basta que sean un proceso estacionario en general".5 

Los datos estudiados se presentan en la tabla 1.4 del anexo A. Después de 

ajustarle un modelo aditivo simple a los datos, se procedió a construir su gráfica 

de diagnóstico, fig. 3.6, la cual sugiere la existencia de una ligera interacción entre 

los factores, toda vez que su pendiente es distinta de cero {s=-0.19 ). 

De lo anterior se desprende que la transformación que usa como exponente 

p = 1 - s = 1.19 podrla ayudar a remover la no aditividad de los datos. La segunda 

alternativa es optar por el modelo extendido, el cual se obtiene agregando el 

término adicional cuyo coeficiente es k = .!_ = - 0 · 19 .., -0.04. 
m 5.05 

5 Troncoso Viniegra, Alfredo. "Co-lntegraci6n en serles de tiempo". Inédita. México. Tesis 
presentada para aspirar al grado de Actuario. lnstlMo Tecnol6glco Autónomo de México. 1997. 
Pág. 47. 
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Figura 3.6 Gráfica de diagnóstico del modelo aditivo simple 
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Para seleccionar el modelo es muy útil construir el diagrama de cajas paralelas 

toda vez que permite comparar el comportamiento de los residuos. En él, se 

aprecia con facilidad que la transformación potencia efectuó un mejor trabajo para 

remover la no-aditividad de los datos del que hizo el término de interacción de los 

factores. Ver figura 3.7 de la siguiente página. 

En la tabla 3.5 se muestra el indicador P del porcentaje de variación total 

explicada por cada uno de los tres ajustes. Aqul se confirma que es mediante la 

transformación de los datos como se obtienen los mejores resultados. Aún asl. el 

modelo extendido tiene la enorme ventaja de trabajar en las unidades originales. 

En muchas situaciones esto puede llegar a cargar la balanza a favor de esta 

segunda alternativa. 
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Figura 3.7 Diagrama de cajas paralelas para los tres modelos ajustados 
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Tabla 3.5 Porcentaje de variación absoluta total explicada por el modelo 

Modelo Ajustado 

Aditivo Simple Con datos Extendido 
transformados 

IP= 66.5% 70.3% 66.6% 

Un criterio también importante está dado por el principio de parsimonia, el cual 

señala que en caso de disponer dos modelos que expliquen igual de bien un 

fenómeno, siempre resultará preferible trabajar con el que involucre el menor 

número de parámetros. Con esto en mente se decidió seleccionar finalmente al 

que usa la transformación potencia, aún cuando ésta sea poco común. 
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Bajo este modelo, el comportamiento de los datos para la tabla completa está 

dado por: y~.> = 6.9 +a, + p1 + & 0 • Donde a, • efecto tiempo y P, • efecto ciudad. 

La expresión que describe la estructura de la tabla para cada ciudad es: 

v, =6.9+a, +O= 6.9+a, 

Donde: 

z1 =6.9+a1 -1.2 =.5.7+a, 

w, =6.9+a, + 0.3 = 7.2+a, 

v, • estimador para la TDA-Mex elevada a la potencia p = 1.2 

z, ... estimador para la TDA-Gdj elevada a la potencia p = 1.2 

w, .. estimador para la TDA-Mty elevada a la potencia p = 1.2 

De estas últimas tres ecuaciones no es dificil verificar que se cumplen las 

siguientes igualdades: 

1 1 
z, = 2 v, + 

2 
w, -1.JS 

1 1 
w, = i"• + 2z, +0.9 

Que es en parte lo que se querla probar. Lo que faltarla por verificar es que si 

TDAmx1. TDAgd1 y TDAmt¡ representan las tasas de desempleo observadas en 

cada una de las tres ciudades elevadas a la potencia p = 1.2, los residuos 

definidos como 

.&\', = TDAITIX¡ - "• 

cz, = TDAgd1 - z, 

.&\V1 = TDAmt¡ - w, 

muestran un comportamiento estacionario. 

ESTA TESIS NO SAI...l 
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En la figura 3.6 es posible apreciar que los residuos para las ciudades de México 

y Monterrey oscilan alrededor del cero, a excepción del periodo comprendido 

entre los puntos 41 y 50, que corresponden al tercer trimestre de 1982 y el primer 

trimestre de 1965, donde las tasas de México fueron sobrestimadas y para 

Monterrey fue subestimada. Ambas series no presentan tendencia, lo cual esté de 

acuerdo con lo encontrado por Roel. Para estas dos ciudades por lo tanto. si fue 

posible construir un modelo con las caracterlsticas deseadas. 

El caso de Guadalajara presenta problemas porque existen dos periodos donde 

los residuos muestran tendencia, es decir donde la serie es no estacionaria. El 

primero es entre los puntos 32 al 46 donde ésta es decreciente. El segundo es del 

47 al 75 cuando ésta es creciente. Para apoyar el diagnóstico de estacionariedad 

de estas series se presentan en el apéndice B de este documento las gréficas de 

la FAC (función de autocorrelación) y PAC (función de autocorrelacl6n parcial). 

Figura 3.6 Residuos de las combinaciones lineales que estiman las ralees de las 

tasas para México, Guadalajara y Monterrey. 

1-México - Guadalajara - Monterrey 1 
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3.3 Ajuste de un modelo para la TOA de doce grande• cludadea 

En este ejemplo se tratará de identificar y ajustar un modelo para la TOA 

trimestral de las ciudades de México, Chihuahua, Guadalajara, León, Mérida, 

Monterrey, Orizaba, Puebla, San Luis Potosi, Tampico, Torreón y Veracruz para 

el periodo comprendido entre el primer trimestre de 1983 y el segundo de 1996. 

La matriz de datos se presenta en la tabla 1.5 del anexo A. 6 

Como en los casos anteriores, la estrategia para seleccionar el modelo consiste 

en empezar por ajustarte a los datos uno de tipo aditivo simple y revisar el 

comportamiento de sus residuos. En caso de ser necesario, buscar algún modelo 

alternativo que describa de mejor manera la estructura de la tabla. 

Obtener los estimadores del primer modelo requirió de seis iteraciones del 

algoritmo. La pendiente de la gráfica de diagnóstico sugiere el uso de una 

transformación potencia (p=1-0.6=0.4) para remover la no-aditividad de los datos. 

Sin embargo, el avance obtenido al transformar los datos no es muy significativo. 

El tamai'lo de los residuos de ambos ajustes es aproximadamente el mismo. La 

suma de sus valores absolutos es de 379 para el primero y de 371 para el 

segundo 

La segunda alternativa consiste en incluir el término que intenta explicar la 

interacción de los efectos. El estimador para su coeficiente es k = ~6~ ... 0.19. 
3.25 

Sin embargo, este modelo tampoco mejora de forma sustancial la calidad del 

ajuste. La suma de valores absolutos de sus residuos es de 373 

aproximadamente. 

• Datos tomados de Morales Alvarez, Martha E. Op. cil Págs. 3 y 4 Anexo l. 
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Dados los magros avances conseguidos hasta ahora, es conveniente intentar 

ajustar otro modelo aún a pesar de no disponer de información que lo sugiera. 

Transformar los datos usando la función logaritmo es una valiosa estrategia que 

se usa muy frecuentemente cuando se trabaja con series de tiempo económicas, 

entre otras razones por su reconocida efectividad para estabilizar la varianza. 

Por esta razón, se decidió probar con un modelo multiplicativo simple. Pero 

contrario a lo esperado, se observa que arroja los residuos más grandes. Ver 

tabla 3.6 en la siguiente página. 

Al revisar el diagrama de cajas paralelas para los cuatro ajustes, figura 3.9, se 

encontró que los residuos obtenidos al usar una transformación potencia son los 

que muestran el mejor comportamiento. Poseen las colas más simétricas y es 

este modelo el que genera el menor número de observaciones extremas. Por 

estas razones se decidió adoptarlo para explicar el comportamiento de los datos. 

Figura 3.9 Diagrama de cajas paralelas de los residuos de los modelos ajustados 
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Al comparar la calidad del ajuste de este modelo con la de los construidos por 

Morales, se puede verificar en la tabla 3.6, que este ajuste se compara 

ventajosamente con dos de los tres propuestos por ella y es prácticamente Igual 

de bueno que el tercero. Es importante subrayar el hecho de que cualquiera de 

los modelos generados usando el pulido de medianas, posee una R 2 (porcentaje 

de la varianza explicada por el modelo) que es prácticamente el doble a la 

alcanzada por dos de sus contrapartes de series de tiempo. 

Tabla 3.6 Variabilidad de los datos que alcanzan a explicar los distintos modelos 

Aluabldoe con el 1 ulldo de...-.,... 
Modelo Aditivo eon.,_ .. ExMndldo ·~ slmDI• formoclón voalmnla 

:E,l:Jl1i1I- 379.3 370.7 373.0 382.1 

pa 60.3% 61.2% 61.0% 60.0% 

R·• (.) 60.6% 81.6% 61.5% 78.6% 

·~,....,- 19 . .;.;.. 79;-g;¡;--7~ -n--:~ 

(")- Para e/ periodo compn>ndldo .,,,.,.. Ene-M• 83 • OcH>lc 11!5 
C-J- Pare e/ periodo comprenc/ido entre JW.S.p '83 a OcH>c 11!5 

Al .. - con--• u.noo 
T.c..EJ<I TJIEJd TJd!Jd L- ·--llal - - -

- - -
41.9% - -

- 42 . .C... ~ 

Adicionalmente existe un detalle que es importante resaltar, el cual está 

relacionado a la gran sensibilidad de los modelos de Morales a los datos 

extremos. Para mostrarlo se procedió a identificar ciudad por ciudad, los periodos 

de mayor desempleo abierto y sustituir sus valores observados por los esperados 

según el modelo aditivo simple ajustado a la tabla. 

Con estas nuevas series se recalculó, a manera de ejemplo, el modelo TxCxExl 

para las doce ciudades con la intención de averiguar en qué medida cambian los 

resultados una vez que se han eliminado las observaciones que podrlan 

considerarse como atipicas. 

Los resultados de este ejercicio son muy interesantes. Como puede observarse 

en la tabla 3.7 y a pesar de que el máximo de observaciones sustituidas para 

cada ciudad fue tres, los resultados del modelo, medidos en términos de R2 , 

mejoraron sustancialmente en la mayorla de los casos. Los cambios más 
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dramáticos ocurren para las ciudades de Puebla y Chihuahua, donde el 

porcentaje de varianza que el modelo alcanza a explicar aumenta en 156 y 131% 

respectivamente. Otras ciudades donde se observa un fuerte incremento en su R 2 

son León, con +82% y Veracruz con +89%. 

Tabla 3.7 Error cuadrático medio y R 2 para los dos conjuntos de datos 

liioaoloT:aex Exl 
Ciudad Obaervaclon- remplazad- ECM (e) ECM{b) R" (•) R" (b) 
México 95111 I 951V I 961 81 87 25.6 38.6 
Chihuahua 8411119511 205 170 11.3 26.2 
Guadalajara 8311 / 83111 I 95111 137 115 24.4 36.3 
León 9511195111 40 35 14.8 27.0 
Mérida 83111 72 69 22.5 25.7 
Monterrey 8311 I 83111 I 95111 165 129 27.8 43.6 
O rizaba 84111/841V 46 42 41.8 46.5 
Puebla 851 I 9511 / 95111 64 52 10.1 26.0 
San Luis Potosi 8311 50 49 39.6 39.6 
Tampico 78 . 19.3 -
Torreón 83111 131 120 12.5 20.0 
Veracruz 841V 67 59 11.1 21.1 

a)- Series con los datos origineles (b)- Series sust•uyenao datos 

3.4 Predicción de la TOA usando el pulido de medianas 

Siempre que se estudia el comportamiento de una variable económica surge la 

inquietud por conocer su comportamiento futuro en el corto plazo. En este sentido 

el caso del desempleo abierto no podia ser diferente. Para abordar este problema 

los econometristas suelen desarrollar modelos de series de tiempo corno el usado 

por Alvarez, donde se propone descomponer las series en sus componentes de 

tendencia y de variaciones estacional, ciclica y aleatoria. 

Otra aproximación y sin duda, la más socorrida debido a su probada efectividad 

para elaborar pronósticos, es la propuesta por Box & Jenkins que consiste en usar 

modelos autorregresivos. Pero para poder identificar el modelo más adecuado 

para una serie usando este enfoque se requiere de cierto nivel de cono6imiento 

técnico y de experiencia en su manejo. 
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Con el único propósito de mostrar el poder de las herramientas resistentes aqul 

presentadas, se propone usar el PM para elaborar pronósticos de corto plazo para 

la TOA. En este ejemplo se usarán 128 observaciones de la TOA mensual, a partir 

de enero de 1990, de lo que INEGI define como el total de zonas urbanas, y con 

ello se pronosticarán los últimos cuatro meses del ano 2000. 

Para este ejercicio se optó por seguir la estrategia sugerida por Besag7 debido a 

su sencillez, en lugar de la propuesta por Stoto y Wong8
• En la aproximación 

seguida aqui los datos se organizan en forma matricial donde las filas representan 

a los anos y las columnas a los meses. 

Conviene senalar que en este caso fue necesario usar la aplicación del pulido de 

medianas del Mlnitab en lugar de usar el programa desarrollado en C++, dado 

que los resultados arrojados por este último se ven seriamente afectados por la 

ausencia de información para el tercer cuatrimestre del 2000. 

Para ajustarle un modelo aditivo simple a los datos fue necesario Iterar en cuatro 

ocasiones el algoritmo. La recta resistente de la gráfica de diagnóstico de los 

residuos tiene una pendiente igual a 0.57, lo cual sugiere transformar los 

datos con una p = 1- 0.57 = 0.43 para remover la no-aditividad. Como se ha 

venido haciendo, el segundo camino consiste en probar con un modelo extendido, 

el cual mejora ligeramente lo alcanzado por el aditivo simple. 

Una tercera opción es el modelo multiplicativo, a pesar de que la gráfica de 

diagnóstico no sugeria su utilidad. De manera sorprendente se encontró que en 

términos de porcentaje de variación absoluta este último es el que mejor se ajusta 

a los datos, aunque sólo por un margen muy pequeno. 

7 Besag, Julian. ·on Resistant Technlques and Statistical Analysls". B!ometr!lsa 68. 2. 1981. 
Págs.46~69. 
• Stoto, Emerson y Wong, George Y. Op.c:iL Pégs. 75-79. En realidad, en este caso se extenderla 
la idea esbozada por ellos y en lugar de pensar en estimar valores faltant- en el ~ de la 
tabla, se usarla el conocimiento de la estructura de la tabla para elaborar pronósticos de valores 
de celdas inexistentes. 
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Tabla 3.8 Porcentaje de la variación absoluta de los datos que alcanzan explicar 

los modelos 

Modelo eluetado • le TOA mensual 9~ 
Aditivo simple Extendido Transformecl6n Multiplicativo 

P •0.43 

% de la variación 
absoluta explicada 70.5% 71.4% 71.0% 71.7% 

por el modelo 

El diagrama de cajas paralelas muestra asimismo, que sus residuos se comportan 

por lo menos igual de bien que los de los otros. 

Figura 3.1 O Diagrama de cajas paralelas de residuos de los modelos ajustados 

* * * 1- • 

:g o- + + + .,. ::::J 
"O 

& -1 - • • 
* ... ... • ... 

-2 - ... ... • ... 
• 
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Por otro lado, con la ayuda del programa X-12-ARIMA11 se encontró que el modelo 

ARIMA(2 1 2)(0 1 1) sirve para obtener los pronósticos para los meses de 

septiembre a diciembre del 2000. 

En la tabla 3.9 se muestra los resultados de comparar los pronósticos arrojados 

por cada modelo versus los observados para ese periodo. Se observa que los 

cinco modelos tienden a subestimar el valor de la tasa en el cuatrimestre, con 

excepción del mes de octubre cuando la tasa es sobrestimada. 

En la siguiente tabla se presenta un comparativo de la suma de residuos 

absolutos de los cinco modelos. 

Tabla 3.9 Valores observados y pronosticados de la TOA para Sep-Dlc 2000. 

Taaa de desempleo abierto (total ..... urbolnaa) 
Periodo Datos Aditivo Extendido Translor- Multiplicativo ARIMA 

Observados Slmole MaclOn almole 
Sep"OO 2.51 2.28 2.28 2.27 2.25 2.34 
Oct '00 1.97 2.30 2.29 2.27 2.21 2.54 
Nov'OO 2.00 1.78 1.88 1.89 1.92 1.89 
Dlc'OO 1.90 1.60 1.71 1.72 1.n 1.74 

Suma de residuos absolutos 1.07 0.88 0.83 0.71 1.01 

Aquf se puede comprobar que tres de los modelos que fueron ajustados usando 

el PM arrojan pronósticos que se aproximan más a los datos observados de lo 

que se consigue al usar el modelo ARIMA. 

9 X-12-ARIMA Monthly Seasonal Adjustment Method, Oficina de Censos, Departamento de 
Comercio, E.U. 
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CAPITULO 

4 

Conclusiones 

Las conclusiones del presente trabajo son de dos tipos. Por un lado están las que 

se desprenden de la revisión del comportamiento de la tasa de desempleo abierto 

per se. Cabe aclarar que se deja para los especialistas el análisis detallado de las 

implicaciones económicas y sociales de los resultados aqul obtenidos dado que 

eso queda fuera del alcance y de los objetivos de este trabajo. Por otro lado están 

las relacionadas con la metodologla de análisis de datos propuesta. Son éstas 

últimas en las que se pondrá mayor énfasis. 

El análisis del desempleo abierto de dieciséis grandes zonas urbanas mostró que 

de enero de 1989 a diciembre del 2000, el comportamiento de las tasas presentó 

notables diferencias por ciudad; aunque éstas son más bien atribuibles a las 

circunstancias particulares de cada urbe. 

Por el contrario, la tasa de ingresos insuficientes y desempleo confirmó la 

existencia de fuertes diferencias regionales. De las ciudades analizadas, son las 

88 



ubicadas en el norte y en la franja fronteriza las que muestran los porcentajes más 

bajos de PEA en desempleo o con ingresos inferiores al mlnlmo. En el otro 

extremo quedan comprendidas la ciudad de México, Mérida y las tres situadas en 

la costa del golfo: Tampico, Orizaba y Veracruz. 

Es importante subrayar que también se encontraron fuertes diferencias en los 

niveles observados de la TllD en las ciudades. Entre Orizaba la ciudad con 

mayores problemas y Tijuana, que presentó la tasa más baja de las ciudades 

estudiadas, media una diferencia de casi veinte puntos porcentuales. 

La fuerte presencia de la industria maquiladora en el norte del pals y el tipo de 

producción que se realiza allá, debe ser un factor relevante para estas diferencias. 

Por el contrario, en las otras ciudades los trabajadores enfrentan condiciones de 

empleo mucho más criticas, y ante la falta de alternativas tienen que conformarse 

con realizar actividades productivas muy mal remuneradas. 

En el segundo ejemplo de aplicación se encontró que el estudio del 

comportamiento de la TOA de México, Guadalajara y Monterrey usando la 

metodologla de análisis aqul propuesta, arroja resultados que apoyan la 

conclusión de J. Roel sobre la cointegración de las tasas de esas ciudades. 

Lo anterior no implica sin embargo, que durante el periodo comprendido de 1973 

a 1993 las tres urbes hubieran experimentado un desarrollo equilibrado. Por el 

contrario, como lo advierte la misma Roel en su trabajo "otros indicadores de 

bienestar corno educación y salud, infraestructura y grado de Industrialización, 

sugieren que este desarrollo ha sido heterogéneo•. 1 

En este sentido el reto para el Gobierno de México es el implementar pollticas 

efectivas que promuevan un desarrollo regional equilibrado. La aplicación de 

planes de promoción del empleo localizados en ciudades especificas ha 

1 Roel Pavón, Jimena. Op. cil Pllg. 44 
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demostrado generar únicamente flujos migratorios que a la larga tienen el efecto 

contrario al esperado. 

Desde otro punto de vista, este estudio también mostró que a nivel exploratorio, el 

análisis resistente de tablas de doble entrada puede ser de gran utilidad al 

abordar el problema de la cointegración de variables económicas. Su aplicación 

más importante conslstirla en proponer las ecuaciones que describen la relación 

de equilibrio, es decir, las combinaciones lineales de las variables en estudio. 

En el tercer ejemplo presentado en el capitulo anterior, se vio que la R2 de 

cualquiera de los modelos arrojados por el PM fueron casi tan altas como la del 

mejor de los ajustes que obtuvo Martha Morales al usar un enfoque de series de 

tiempo. 

Con objeto de mostrar la alta sensibilidad a la presencia de observaciones 

extremas que tienen el tipo de modelos usado por Morales, siguiendo la 

metodologia que ella propone, se ajustó uno de ellos a un conjunto de datos en 

donde los valores extremos hablan sido sustituidos por otros que se acercaban 

más al comportamiento general del conjunto. La calidad de ajuste del modelo 

mejoró de manera sensible en la mayoria de las ciudades. pero de manera 

sustancial en cuatro de ellas. 

Una caracteristica que tienen la mayoria de las herramientas clásicas es que 

dependen del cálculo de la media y la desviación estándar de los datos, y en 

muchos casos también requieren que éstos cumplan con algunos supuestos 

distribucionales. El problema de trabajar con estas dos medidas es que son 

extremadamente sensibles a la presencia de observaciones atlpicas, las cuales 

aparecen con mucha frecuencia en los lotes de datos en estudio. 

Lo anterior da como resultado que con mucha frecuencia se corre el riesgo de que 

los datos atípicos provoquen la violación de algún supuesto, lo cual pondrla en 
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duda la validez de los resultados. O bien, que sin llegar a ese extremo, su 

presencia pueda modificar de manera Importante el comportamiento aparente del 

conjunto completo y por lo tanto, que las conclusiones obtenidas de su análisis 

puedan resultar si bien no necesariamente Incorrectas, si por lo menos inexactas. 

Es precisamente en este contexto donde se aprecia con mayor claridad la 

importancia de usar medidas o técnicas resistentes. Y es justo ahl donde reside la 

gran utilidad del análisis exploratorio de datos, el cual aprovecha la mucho menor 

sensibilidad de la mediana a la presencia de observaciones extremas. 

Finalmente, en el último ejemplo de aplicación se usó el PM para generar 

pronósticos para la TOA de los últimos cuatro meses del ano 2000, y se mostró 

que al compararlos con los datos reales éstos compiten ventajosamente con los 

de un modelo de tipo ARIMA. Un resultado similar a éste lo obtuvo Besag, cuando 

comparó los pronósticos para ciertos datos de ventas arrojados por un modelo 

Box & Jenkins versus los que obtuvo él usando el PM.2 

De ninguna manera se pretende sugerir la aplicación del PM para el pronóstico de 

series de tiempo. Por muchas razones los modelos ARIMA son la mejor 

herramienta de que se dispone para este fin. El ejemplo tuvo como objetivo 

exhibir la gran efectividad del PM para identificar y describir la estructura que 

subyace en una tabla de doble entrada, aún incluso cuando ésta tenga 

observaciones faltantes. 

En efecto, la estrategia seguida para predecir algunos valores de la TOA consistió 

simplemente en organizar la información en forma de tabla, dejando los datos a 

pronosticar en la última fila. Para el PM dichas observaciones fueron 

consideradas como "hoyos" de la tabla. Los pronósticos obtenidos pueden 

entenderse como los valores esperados de las celdas sin infonnación, los cuales 

pueden ser usados para "completar" la tabla si fuera necesario. 

2 Besag, Julian. Op.cil Págs. 467-468 
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En comparación con la idea de los pronósticos, lo anterior representa una 

aplicación menos pretenciosa, aunque no menos útil. En muchos casos y por 

diversas razones no se puede contar con la información de la variable observada 

para todas las entradas de la tabla. Ya sea porque en realidad no se dispone de 

ella, o bien porque se trata de observaciones atlpicas que es preferible manejarlas 

como datos faltantes en lugar de dejarlas y correr el riesgo de distorsionar de 

alguna manera los resultados del análisis. 

Conclusiones y recomendaciones finales 

La revisión del concepto de la tasa de desempleo abierto y de los niveles que ésta 

ha alcanzado a lo largo de las últimas tres décadas en las principales zonas 

urbanas del pals, pone en evidencia su incapacidad para describir de manera 

realista la situación del problema en México. 

La sola difusión de la TOA y el poco cuidado que se tiene en su interpretación, 

existe una marcada tendencia a olvidar la cobertura geográfica de la ENEU. 

demerita el esfuerzo que realiza el INEGI para informar sobre la evolución de una 

variable clave para evaluar el desempeno de la economla de cualquier región o 

pais. 

La TOA por si misma no sirve para apoyar procesos de planeación y toma de 

decisiones serios. Incluso se ha llegado a utilizar para abordar el tema del 

desempleo de forma demagógica. Debido a lo anterior, es importante motivar la 

divulgación y el uso de los indicadores complementarios los cuales, en conjunto, 

proporcionan un panorama que se aproxima mucho más a la situación real del 

problema. 

Otro de los objetivos del presente trabajo era mostrar la utilidad de analizar tablas 

de doble entrada usando el PM. A lo largo de este documento se han resaltado 

92 

--.:_--··~ 



las ventajas y desventajas que representa el trabajar con esta aproximación en 

lugar del enfoque clásico de análisis que se basa en la media. 

Entre sus ventajas se encuentran: 

1. El enfoque de análisis aqul propuesto pennite ajustar, prácticamente a 

cualquier tabla de doble entrada con una variable observada y dos de 

clasificación, un modelo del tipo Yt = µ + ai + !}¡ + vqi¡).,¡ + Pt· El único requisito 

es que la tabla conste de por lo menos 3 columnas y/o renglones. 

2. La validez de sus resultados no depende de que la variable observada ni los 

residuos del modelo cumplan con ningún tipo de supuesto distribuclonal. 

3. Dado que todas las herramientas utilizadas se basan en la mediana, los 

modelos ajustados son altamente resistentes. Esto es, Insensibles a la 

presencia de observaciones atlplcas y/o de observaciones faltantes en la 

tabla de datos. 

De sus desventajas es importante mencionar: 

1. No arroja un ajuste o modelo único. 

2. Dicho modelo tampoco es óptimo necesariamente. 

3. Aunque su aplicación es bastante simple, ajustar un modelo a un conjunto de 

datos requiere de la iteración del algoritmo, mientras que con el análisis 

basado en medias en una sola oportunidad se obtienen los estimadores para 

todos los términos del modelo. Las tablas aqul analizadas en muchas 

ocasiones requirieron de seis o más iteraciones. 

La metodologla propuesta es extremadamente flexible y puede ser utilizada en 

muchas circunstancias y con objetivos muy diversos. Asimismo, aqul se mostró 

que los modelos obtenidos usando el PM llegan a competir incluso de forma 

ventajosa frente a los tradicionales en términos de precisión o calidad del ajuste. 
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En este sentido cabe senalar la conveniencia que en una futura investigación se 

validen estos hallazgos usando técnicas de simulación. En otras palabras, se 

propone que se generen diversas tablas partiendo de modelos conocidos por el 

investigador, de hecho definidos por él, las cuales serian analizadas usando tanto 

la aproximación resistente como la clásica con objeto de determinar cual de las 

dos es capaz de describir con mayor precisión el comportamiento de los datos. 

Por último, es importante no perder de vista que el PM, asl como el resto de las 

técnicas expuestas en este documento, pertenecen a un conjunto de aplicaciones 

que en buena medida desarrollara John W. Tukey y que bautizó con el nombre 

de análisis exploratorio de datos. 

En efecto, el uso exclusivo del enfoque de análisis aqul propuesto, o bien su 

aplicación como complemento de la aproximación clésica, debe depender en 

cada caso de la naturaleza de los datos y del objetivo del estudio. La decisión 

siempre quedara naturalmente en manos del investigador. 
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ANEXO A 
Tablas de datos 



TABLA 1.1 TASA TRIMESTRAL DE ~O ABIERTO EN Dll!CISEIS CIUDADeS 
PARA EL PERIODO DE 111119 A 2000 

Periodo Gene,.1 Cd.J- M6xlco ~ 0-lajanl L.on - -- __ ,., 
1989 1 3.2 0.7 4.0 1.8 1.6 0.9 2.7 011 36 

11 3.0 0.5 3.7 1.4 1.7 0.11 2.5 04 211 

111 3.3 0.8 4.0 2.1 2.0 08 2.11 O.ll 311 

IV 2.5 1.7 3.1 1.8 1.4 08 2.7 Oll 28 

1990 1 2.5 2.0 2.8 2.7 1.2 1 4 3 1 08 32 

11 2.8 1.2 3.5 2.3 1.3 1.4 28 04 2.11 

111 3.1 1.5 3.7 2.2 2.1 1.3 33 14 311 

IV 2.8 2.3 3.0 2.8 1.9 1.0 3.11 011 311 

1991 1 2.7 2.1 2.9 2.1 2.1 1.1 53 06 38 

11 2.3 0.8 2.7 2.1 1.8 0.9 311 04 21 

111 2.9 1.0 3.2 2.5 3.2 1 4 48 1 3 35 
IV 2.6 0.6 2.8 1.9 2.9 0.7 .. 3 10 36 

1992 1 2.9 0.7 3.3 1.8 3 1 10 56 09 30 
11 2.8 1.0 3.3 1.7 3.1 0.7 .. 11 1 J 30 
111 2.9 1.1 3 ... 1.9 J.2 1 ... 51 , 2 36 
IV 2.7 1.0 3 ... 2.0 26 08 .. 2 1 .. 3 1 

1993 1 3.5 2.4 4.2 3.7 3.0 1.0 60 13 50 
11 3.2 2.6 3.5 3.3 2.7 1.5 4 7 1.1 48 

111 3.7 2.9 4.1 3.7 33 1 7 .. 4 1 .. 5 .. 

IV 3.3 1.8 37 5.1 3.1 1.4 61 1.1 4.4 

1994 1 3.7 1.7 4.3 5.8 36 1.3 7 1 1.3 47 

11 3.6 2.0 4.2 5 ... 3.1 1.6 63 14 49 
111 3.9 2.9 3.8 4.9 3.6 2.3 6.4 20 52 
IV 3.6 1.9 3.9 5.8 3.1 1.6 50 23 55 

1995 1 5.1 2.5 5.6 7.5 6.2 3.2 85 311 6.0 

11 6.3 2.5 6.9 7.7 6.11 5.11 4.3 32 ll• 
111 7.4 3.6 8.6 7.0 7.6 48 5 ... 50 102 

IV 6.1 2.5 7.4 5.9 60 2.5 4.7 4.3 73 

1996 1 6.2 3.7 7.6 5.4 5.7 2.5 5.4 33 87 

11 5.6 2.3 7.3 5.7 5.1 1.11 4.1 3.5 57 
111 5.5 2.5 7.0 5.2 5.0 18 39 28 68 
IV 4.7 2.0 5.6 4.1 4 ... 1.5 38 3.3 55 

1997 1 4.3 2.4 4.8 4.1 3.8 10 3.7 211 50 
11 3.9 1.8 5.0 4.5 3.4 1.2 25 2.1 311 
111 3.7 1.4 4.5 4.2 3.1 1.3 28 22 38 
IV 3.1 1.4 3.6 29 2.7 1.1 2.4 1.9 30 

1998 1 3.5 1.2 4.4 3.0 3.2 1.3 29 14 34 
11 3.2 0.7 4.1 3.4 3.1 1.2 3.0 1.7 28 
111 3.2 1.0 3.8 2.8 2.7 1.2 4.0 1.6 33 
IV 2.8 0.7 3.7 2.7 2.2 0.9 22 1.3 29 

1999 1 2.9 0.5 3.6 2.4 2.4 1.1 26 1.6 30 
11 2.6 0.6 3.3 1.9 2.5 1.3 2.9 16 2.5 
111 2.3 0.8 2.8 2.8 1.9 0.9 1.9 1.4 1 7 
IV 2.2 0.9 2.8 2.3 1.5 0.8 1.7 1.2 1.7 

2000 1 2.3 0.6 2.9 2.2 1.7 1.2 2.2 1.1 2.4 
11 2.2 0.8 2.7 2.0 1.9 1.1 2.2 1.3 2.1 
111 2.4 0.9 2.9 1.8 2.4 1.3 2.3 1.2 2.2 
IV 2.0 0.8 2.3 2.0 1.6 1.0 2.0 0.9 1.8 
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TABLA 1.1 TASA TRIMESTRAL DE ~O ABIERTO EN DIECISEIS Cll IOADES 
PARA EL PERIODO DE 1989 A 2000 (Cont.) 

Periodo NueYol.al'9do Orlzaba ..__ San Lula Pot-1 T.mplco TII-- T....-, Yencna 

1989 1 0.8 1.9 2.1 1.8 2.5 1.7 2.7 2.4 
11 1.1 1.9 1.5 2.0 3.3 0.ll 2.4 2.2 
111 0.8 2.3 2.0 1.8 2.9 1.8 2.3 2.8 
IV 1.5 1.4 1.7 1.7 2.8 1.0 1.7 1.ll 

1990 1 1.6 2.0 1.8 1.3 2.8 1.4 2.4 2.2 
11 2.2 1.5 1.5 1.4 3.2 1.3 3.0 1.5 
111 2.1 1.8 1.7 2.0 33 2.6 3.3 2.4 
IV 1.5 2.0 2.2 1.3 3.4 1.1 2.1 1.8 

1991 1 1.8 1.9 2.5 0.6 5.3 1.9 2.8 25 
11 1.2 0.7 1.5 1.4 4.4 1.4 20 2.ll 
111 1.6 1.1 2.8 1.4 5.9 1.0 2.4 3.2 
IV 1.0 0.8 1.4 1.0 8.3 1.1 2.0 2.2 

1992 1 0.9 1.1 2.0 1.2 5.9 1.6 2.8 2.3 
11 1.1 0.8 2.2 1.3 5.3 0.7 2.4 2.6 
111 1.9 1.1 2.8 1.2 4.9 0.8 2.5 26 
IV 1.3 1.7 2.4 1.0 4.9 0.6 2.0 2.5 

1993 1 1.4 2.3 1.9 1.5 5.7 1.8 3.2 3.1 
11 1.2 1.7 1.9 1.4 5.0 1.8 30 30 
tu 1.8 1.8 2.4 1.7 5.3 1.7 50 40 
IV 1.4 2.0 2.1 1.9 5.8 1.1 411 40 

1994 1 2.9 1.9 2.6 1.6 5.9 1.1 5.5 4.8 
u 3.0 1.9 1.7 1.8 5.7 1.6 53 3.4 
111 2.7 2.0 2.9 3.0 5.9 1.1 6.3 4.4 
IV 1.8 1.7 3.0 1.9 4.6 1. 1 5.7 3.5 

1995 1 4.5 1.9 3.9 3.2 7.3 1.8 6.6 4.4 
11 5.9 3.4 6.7 4.3 7.8 1.8 8.7 5.4 
111 4.3 4.4 6.2 4.9 8.2 1.9 6.9 8.3 
IV 3.7 4.0 4.8 3.3 5.7 1.5 5.9 5.1 

1995 1 3.8 4.5 4.0 4.6 62 1.3 5.9 5.2 
11 2.6 3.6 3.9 3.7 6.6 1.2 4.7 4 5 
111 3.3 3.4 3.6 3.8 5.9 1.8 4.8 3.9 
IV 2.7 3.5 3.4 3.0 4.0 1.4 4.0 3.7 

1997 1 3.1 3.8 3.6 2.7 4.6 1.6 3.7 33 
11 2.4 2.1 2.6 2.6 3.2 0.6 30 3.1 
111 2.6 3.1 2.0 2.3 3.7 1.1 3.4 28 
IV 2.9 3.0 2.9 2.4 3.4 1.2 3.1 3.1 

1998 1 2.1 4.1 2.8 2.8 3.4 1.0 32 38 
11 2.4 3.2 2.2 2.1 3.7 1.4 2.9 2.5 
111 2.1 2.9 2.1 2.3 4.2 1.0 3.2 2.9 
IV 1.5 2.9 1.9 1.9 2.6 0.6 2.3 2.9 

1999 1 1.4 3.1 2.1 1.8 2.7 1.2 3.0 3.0 
11 1.5 2.5 1.7 1.B 2.6 0.5 2.2 2.6 
111 1.3 2.4 2.5 1.5 1.9 0.9 2.8 2.1 
IV 1. 1 2.2 2.0 2.2 2.3 1.2 2.1 2.4 

2000 1 1.4 2.4 2.8 1.4 3.0 1.0 2.0 2.2 
11 0.9 1.7 2.9 1.7 1.9 1.2 1.8 2.8 
111 0.7 2.7 2.2 1.9 2.1 1.1 2.1 2.6 
IV 1.3 2.0 1.7 1.8 1.3 1.0 1.8 2.9 
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TABlA 1.2 ESTIMADORES PARA EL~ COMUN Y LOS EFECTOS CIUDAD PARA LA TDA DE DIECISEIS Cll IOADES 
PARA TRES MODELOS DIFERENTI:S 

( a ) Modelo •dltlvo •Imple 

Efecto ciudad Gen«al ect. Jumez M6xico Cfuhiíííhüa ó...s.i.¡wm L86ñ M...,,.,,.. ™ MDñi;;;; 
0.40 -1.40 1.00 0.25 0.00 -1.40 0.61 -1.20 1.06 

Efecto ciudad Nvo. Laredo O rizaba ~ S8ñ l.ul9 P. t¡mp¡co r, ....... torre&i V..:ruz 
-0.89 -0.60 -0.35 -0.75 1.05 -1.57 0.25 0.16 

Tennlno común 2.61 

( b ) Modelo ...ando tnln8fonnmclón potenci. (p-0.2) 

Efecto ciudad ~ Cd. JUAñiZ M6xico Chihuahua óüad8Líjara L86ñ MásnOrcll ™ --...y 
0.04 -0.17 0.08 0.02 0.00 -0.17 0.06 -0.14 0.06 

Efecto ciudad Nvo. Laredo Orizaba ~ S8ñ l.ul9 P. Tampk:o r•uana Torre&l Veracruz 
-0.10 -0.06 -0.03 -0.07 0.09 -0.19 0.02 0.02 

Tennlno común 1.20 

( e ) Modelo extendido 

Efecto ciudad General ect. Jumez M6lCíCO Chihuahua óümdííiííj .. L86ñ ~ ™ ~ 0.40 -1.40 1.00 0.25 0.00 -1.40 0.60 -1.20 1.07 

Efecto ciudad Nvo. Laredo Orizaba Puebla San Luis P. TíWñPICO f, ....... Torre&i V..-.::ruz 
-0.88 -0.60 -0.35 -0.75 1.05 -1.60 0.25 0.16 

Tennlno comUn 2.61 
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TABlA 1.3 TASA TRIMESTRAL DE INORESOS-.cENTES Y Dl!S~O EN 
DIECISEJS CIUDADES PARA EL PERlOOO DE 1-A 2000 

Periodo Goneral CcLJui.- IMxlco ~- a ....... ¡a,. León 
... _ - ----

1989 1 21.2 7.8 24.2 7.6 16.1 162 10.7 17.4 111.3 
11 17.9 5.8 21.2 5.3 12.5 12.5 7.11 13.4 11.5 
111 16.5 6.1 18.7 5.9 14.5 10.7 8.0 13.1 13.1 
IV 17.4 8.2 19.9 8.0 15.4 11.8 6.8 128 12. 1 

1990 1 17.7 8.3 20.B 7.7 14.2 10.5 7.5 11.9 11.8 
11 14.4 e.o 17.B 7.0 11.9 8.0 B.O 100 101 
111 13.4 7.7 16.3 5.8 9.0 7.2 7.4 12.3 09 
IV 12.9 8.3 15.B 8.4 7.9 8.2 8.2 118 11.4 

1991 1 13.1 7.9 15.2 B.4 10.2 6.5 11.7 11.1 11.3 
11 11.3 5.8 13.3 4.8 8.4 6.2 9.2 87 100 
111 11.5 4.9 13.1 5.4 10.5 B.5 10.B 11 1 9.9 
IV 10.9 4.9 11.8 4.4 11.0 4.2 12.3 10.5 10.2 

1992 1 12.0 3.8 12.4 5.0 10.8 5.4 12.6 16 1 102 
11 11.2 4.B 11.8 4.1 11.5 4.4 12.2 13. 1 83 
111 10.4 4.7 10.9 4.3 10.5 5.5 12.1 11.1 9.5 
IV 9.8 4.5 10.7 4.3 9.0 3.9 11.5 12 5 8.8 

1993 1 13.0 7.1 14.9 6.1 10.9 55 13.9 150 11.4 
11 12.4 8.1 13.6 6.4 9.0 6.6 132 140 12.8 
111 12.3 B.1 13.6 B.O 9.4 5.6 12.7 11.3 11.9 
IV 11.7 8.8 12.8 9.3 9.4 50 14.4 130 11.7 

1994 1 11.4 7.1 11.8 9.9 9.7 4.3 18.6 11.4 10.8 
11 11.6 7.3 12.6 9.6 9.0 46 16.7 111 116 

111 11.7 6.1 12.4 8.8 11.0 5.B 14.7 114 10.7 
IV 10.6 7.9 10.8 10.1 9.8 4.3 13.3 11.1 11.0 

1995 1 13.2 7.7 13.3 13.0 14.7 55 14.0 176 138 
11 17.5 9.2 17.1 14.7 18.8 11.7 13.11 21.1 16.5 
111 16.1 9.4 16.9 13.5 19.3 10.9 15.0 21.7 19.5 
IV 16.0 7.4 16.0 12.5 17.4 9.1 16.2 19 2 158 

11196 1 17.6 9.3 19.5 11.6 17.9 7.4 156 208 15.11 
11 16.6 7.3 20.6 15.3 18.5 7.7 18.4 23.6 15.2 
111 17.4 5.9 19.3 13.1 15.5 8.4 17 7 197 185 
IV 15.6 5.2 17.2 10.8 15.0 7.1 13.9 17.9 14.11 

1997 1 19.0 6.6 19.8 14.1 18.2 10.7 13.2 25 5 17.5 
11 17.2 7.5 18.5 13.5 16.0 9.7 10.9 20.7 15.3 
111 16.2 6.1 16.3 10.0 13.6 93 10.6 1711 12.1 
IV 14.1 4.4 15.0 9.3 12.5 6.0 8 1 202 10.6 

1998 1 12.9 3.6 13.7 7.9 11.6 7.2 7.5 16.3 10.6 
11 11.6 2.3 12.0 7.8 11.7 6.4 93 15.2 9.5 
111 10.9 2.2 11.3 6.1 11.1 6.3 6.2 13.0 90 
IV 10.0 1.6 10.5 6.5 9.6 5.5 6.6 12.0 7.4 

1999 1 11.4 1.7 12.7 6.4 10.9 6.7 6.5 160 7.4 
11 10.2 2.5 11.0 5.4 10.7 5.2 6.5 14 5 6.3 
111 9.5 2.<I 10.8 5.1 9.4 4.3 67 14.1 4.4 
IV 11.3 3.2 12.7 5.5 9.3 6.8 5.9 16.0 5.5 

2000 1 11.3 2.7 13.1 4.6 9.7 6.1 6.7 16.1 6.6 
11 10.3 3.9 12. 1 4.8 10.0 7.0 6.9 15.0 6.5 
111 10.0 2.9 11.5 3.7 10.2 5.7 56 13.6 5.4 
IV 6.6 2.7 10.1 4.3 8.3 5.0 5.4 12.4 4.4 
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TABLA 1.3 TASA TRIMESTRAL DE INGRESOS INSUFlCIENTES Y ~O EN 
OIECISEJS CIUDADES PARA EL PERIOOO DE 1-A 2000 (Cont.) 

Periodo Nuevo Larwdo Ortzaba Puebla SanU.P-1 Tamplc:o Tlj .... Te><re&l Vencna 

1989 1 18.3 35.0 24.2 19.0 18.0 5.8 19.5 18.0 
u 11.4 28.9 20.0 13.7 13.4 5.4 18.4 14.8 

'" 9.4 29.1 17.8 18.8 14.1 5.4 15.4 12.11 
IV 16.5 26.8 17.2 18.7 18.0 5.4 13.11 15.3 

1990 1 18.4 24.2 16.1 18.8 16.0 5.8 13.1 15.0 
u 11.3 20.5 13.9 13.1 15.3 5.0 12.1 10.3 .. 12.4 18.2 12.0 12.0 13.8 8.0 12.1 12.1 
IV 11.0 20.9 12.7 11.5 13.2 2.9 6.9 12.5 

1991 1 8.9 23.3 14.8 11.6 19.6 4.4 10.7 13.8 
u 5.5 20.3 12.0 9.0 18.3 3.5 9.2 10.6 
HI 8.4 18.3 10.8 9.1 21.9 2.5 9.11 11.1 
IV 9.6 18.1 9.5 11.1 24.9 2.1 11.9 10.1 

1992 1 10.8 21.1 12.8 12.5 24.9 3.5 13.5 13.9 
u 9.2 18.7 14.1 8.7 21.4 2.7 12.1 11.1 .. 7.9 21.2 13.6 8.1 19.4 2.0 9.8 12.1 
IV 7.2 18.0 11.9 7.7 18.2 1.8 9.2 12.1 

1993 1 9.0 25.1 13.6 8.8 20.4 3.5 12.11 156 
11 6.4 24.2 11.1 7.7 20.3 3.0 10.11 15.4 
IU 7.6 21.8 10.0 8.6 20.9 3.7 14.3 15.8 
IV 7.8 20.6 10.8 9.0 22.2 2.6 18.1 15.8 

1994 1 11.3 19.4 8.0 9.2 19.7 4.2 15.1 17.5 
11 11.2 17.8 6.3 9.8 21.6 4.3 14.4 14.7 
111 11.0 16.5 7.2 10.6 19.1 3.0 14.2 12.8 
IV 11.6 16.6 7.8 8.8 18.8 2.5 13.9 12.11 

1995 1 12.5 19.0 10.8 12.0 26.5 3.7 17.2 18.0 
11 15.1 27.7 16.0 16.3 27.8 3.8 21.6 23.5 
IU 12.5 28.2 14.8 17.8 28.4 3.5 21.2 22..2 
IV 11.2 27.8 12.7 15.0 24.3 3.5 188 21.9 

1998 1 10.3 27.4 13.2 17.8 27.1 2.8 17.7 22..8 
u 11.8 30.8 16.7 18.8 28.4 2.9 19.7 22.8 
UI 13.6 28.7 14.5 19.4 25.4 4.0 17.3 21.11 
IV 10.4 28.1 12.9 15.5 22.2 2.8 15.7 20.1 

1997 1 11.4 35.9 16.0 25.3 27.5 3.4 18.7 23.8 
11 11.8 32.6 12.1 21.0 21.4 3.3 18.5 19.2 
111 9.6 29.5 9.8 18.7 20.1 3.3 13.7 17.7 
IV 9.1 30.3 11.5 14.6 20.0 2.7 11.9 20.9 

1998 1 7.8 29.6 10.8 15.5 18.7 1.8 12.2 19.6 
11 7.1 26.4 9.4 12.9 17.4 2.5 11.1 18.9 
111 8.6 24.8 9.4 11.4 16.7 1.9 9.5 18.5 
IV 5.4 23.5 9.2 11.6 13.1 1.8 7.9 17.0 

1999 1 6.0 24.5 9.4 11.1 13.6 2.4 8.7 18.9 
11 5.0 21.9 10.0 9.9 11.1 1.9 7.9 17.0 
UI 5.6 21.1 8.4 9.3 10.2 2.2 7.8 13.2 
IV 6.2 24.3 11.8 12.0 13.0 2.7 7.6 17.7 

2000 1 5.9 25.9 11.4 11.2 14.2 3.0 8.1 17.4 

" 3.5 23.3 11.2 11.2 12.9 2.8 8.3 15.5 
111 4.2 21.1 10.8 11.8 12.5 2.7 5.8 14.8 
IV 4.7 20.8 9.2 10.9 8.7 1.6 5.0 14.9 
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TABLA 1.4 TASA TRIMESTRAL DE DES~O ABIERTO EN LAS CIUDADES DE Ml!XICO, 
GUADAL.AJARA Y MONTERREY EN EL PERIODO DE 1973 • 1993. 

Periodo Méxk::o Guadalejara 
_.....,. - -Ideo o--.- ......... ., 

1973 1 7.2 7.7 B.3 1193 • B.2 11.5 12.5 
11 B.2 B.7 7.B IV 5.4 7.B 11.1 
111 B.4 B.2 7.3 1184 1 5.4 B.11 ll.3 
IV B.7 5.9 5.7 • 5.3 5.7 7.0 

1974 1 B.7 B.1 B.B • B.4 3.0 ll.5 
11 7.9 4.B B.B IV B.2 5.7 ll.2 
111 B.O B.B B.O 1- 1 5.7 3.9 8.9 
IV 7.1 5.7 B.9 • 4.3 3.5 5.1 

1975 1 7.9 5.4 7.7 • 5.2 3.9 5.4 
11 7.B 5.2 7.1 IV 4.4 2.4 4.0 

111 7.5 7.4 B.O 1- 1 4.9 2.B 5.0 
IV B.1 B.B B.B • 4.4 2.B 4.B 

1978 1 B.7 5.3 B.7 • 5.B 4.2 B.O 
11 B.4 5.4 7.B IV 5.1 3.4 5.B 
111 B.8 B.9 8.5 111117 1 5.0 3.B B.O 
IV 7.0 7.2 7.5 • 4.5 2.9 5.7 

1977 1 8.3 7.0 9.0 • 4.3 3.2 5.8 
11 7.7 7.2 9.2 IV 3.B 2.B 4.5 
111 8.5 8.3 10.4 1- 1 4.0 2.9 4.0 
IV 7.1 7.0 7.2 • 4.5 2.4 3.8 

1978 1 7.4 B.B 8.5 • 4.9 2.B 4.4 
11 e.e B.O 7.5 IV 3.9 2.0 3.7 
111 7.0 5.7 B.1 1- 1 4.0 1.B 3.8 
IV 8.4 5.8 8.2 • 3.7 1.7 2.8 

1979 1 B.1 8.2 5.B .. 4.0 2.0 3.B 
11 5.1 5.4 5.6 IV 3.1 1.4 2.6 

111 6.0 B.5 B.6 1- 1 2.B 1.2 3.2 
IV 5.5 4.8 5.5 • 3.5 1.3 2.11 

1980 1 4.4 4.0 B.O • 3.7 2.1 3.9 
n 4.5 4.0 5.8 IV 3.0 1.9 3.B 
111 4.9 5.9 B.3 1991 1 2.9 2.1 3.6 
IV 3.5 B.2 3.4 • 2.7 1.8 3.1 

1981 1 4.2 B.2 4.5 • 3.2 3.2 3.5 
11 3.8 5.8 4.8 IV 2.8 2.9 3.6 

111 4.1 5.8 4.8 1992 1 3.3 3.1 3.0 
IV 3.6 5.5 3.4 • 3.3 3.1 3.0 

1982 1 3.5 4.4 4.3 • 3.4 3.2 3.8 
11 3.9 5.2 4.7 IV 3.4 2.B 3.1 

111 4.4 5.3 6.2 1993 1 4.2 3.0 5.0 
e IV 4.1 5.1 4.5 • 3.5 2.7 4.8 

1983 :: 1 7.0 8.4 9.0 • 4.1 3.3 5.4 
:.·11. 5.5 ll.6 10.2 rv 3.7 3.1 4.4 
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TABLA 1.5 TASA TR9ESTRAL DE ~O ADERTO EN DOCE CIUOADl!S 
PARA EL PERIODO DE 111113 1A1- 1 

1'9rlodo -Jdco e-- o.-..¡.,. ~ - ~ 
1983 1 6.8 7.0 6.3 1.6 23 88 

11 5.5 8.6 6.1 1.3 42 9.6 
UI 6.4 8.2 8.6 3.3 5.2 11.4 
IV 6.3 7.4 6.7 1.2 4.2 Q1 

111114 1 5.4 7.2 6.9 1 8 3.9 8.3 
u 5.3 8.9 5.7 2. 1 3.7 7.0 

'" 6.4 9.8 6.0 3.0 50 8.5 
IV 6.2 8.1 5.7 2.1 4.0 8.2 

19811 1 5.7 5.4 3.9 1.7 3.4 6.Q 
n 4.3 3.3 3.5 1.2 2.6 5. 1 
ID 5.2 4.2 3.9 1.4 28 54 
IV 4.4 3.6 2.4 1.1 2.2 4.0 

111116 1 4.9 3.3 2.8 1.2 2.4 5.0 
u 4.4 2.7 2.6 0.8 2.5 4.8 

'" 5.8 3.6 4.2 1.3 1.Q 60 
IV 5.1 3.4 3.4 1.2 1.7 56 

1987 1 5.0 2.5 3.4 1.2 1.9 5.Q 
u 4.6 2.2 2.9 1.6 .9 5.4 
DI 4.4 2.9 3.1 1.5 1.5 55 
IV 3.6 2.6 2.5 .9 1.7 4.3 

11188 1 4.0 2.2 2.9 1.2 1.4 4.0 
11 4.5 2.0 2.4 1.2 1.2 3.11 
111 4.9 3.0 2.6 .8 1.4 4.4 
IV 3.9 1.8 2.0 .8 1.6 3.7 

1989 1 4.0 1.6 1.6 .9 6 3.6 
u 3.7 1.4 1.7 .9 .4 2.8 

'ª 4.0 2.1 2.0 .8 .8 3.6 
IV 3.1 1.8 1.4 .8 .6 2.8 

1990 1 2.8 2.7 1.2 1.4 .6 32 
11 3.5 2.3 1.3 1.4 .4 2.9 
111 3.7 2.2 2.1 1.3 1.4 39 
IV 3.0 2.6 1.9 1.0 .9 3.6 

1991 1 2.9 2. 1 2.1 1.1 .6 3.8 
u 2.7 2.1 1.8 .9 .4 2.1 
111 3.2 2.5 3.2 1.4 1.3 3.5 
IV 2.8 1.9 2.9 .7 1.0 3.6 

1992 1 3.3 1.8 3.1 1.0 9 3.0 
11 3.3 1.7 3.1 .7 1.3 3.0 
111 3.4 1.9 3.2 1.4 1.2 3.6 
IV 3.4 2.0 2.6 .8 1.4 3.1 

1993 1 4.2 3.7 3.0 1.0 1.3 50 
11 3.5 3.3 2.7 1.5 1. 1 4.8 
DI 4.1 3.7 3.3 1.7 1.4 5.4 
IV 3.7 5.1 3.1 1.4 1. 1 4.4 

1994 1 4.3 5.8 3.6 1.3 1.3 4.7 
u 4.2 5.4 3.1 1.8 1.4 4.9 
UI 3.8 4.9 3.8 2.3 2.0 5.2 
IV 3.9 5.8 3. 1 1.6 2.3 5.5 

1995 1 5.7 7.3 6.0 2.9 3.5 6.0 
H 7.4 7.8 6.7 5.6 3.2 8.1 
IU 8.8 7.0 7.3 4.9 5.0 9.6 
IV 7.4 5.9 5.9 2.6 4.2 7.2 

1996 1 7.6 5.4 5.7 2.5 3.3 6.7 
n 7.3 5.7 5.1 1.9 3.5 5.7 
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TABLA 1.11 TASA ~TRAL DE DES~O ABIERTO l!N DOCe CIUOADeS 
PARA EL PERIODO DE 19113 1 A 1-a (Cont.) 

Periodo o.Izaba Puel>lll s.n.....-Potoal T.,..pk:o TOf'N6n Vencna 

19113 1 4.3 3.4 3.0 1.8 5.4 4.5 
1 4.5 4.1 5.8 4.8 8.3 3.5 
IU 4.9 5.0 4.7 4.8 7.9 4.8 
IV 3.8 3.4 3.3 4.5 5.1 4.7 

19114 1 4.5 3.2 4.4 3.4 5.8 4.5 
u 4.6 3.0 4.7 5.7 5.1 4.8 
m 5.6 3.8 4.3 7.4 6.7 5.5 
IV 5.4 3.4 3.5 5.8 5.8 6.8 

1111111 1 3.6 5.3 4.0 6.5 4.2 5.8 
11 1.8 3.6 2.8 4.2 3.1 3.8 
IU 2.9 4.2 3.2 6.1 3.7 3.7 
IV 2.4 3.4 2.9 3.4 3.2 2.8 

19811 1 2.4 2.7 3.0 4.6 3.2 3. 1 
u 2.7 2.5 2.5 5.0 4.2 36 
IU 3.1 3.1 4.3 5.9 5.1 4.5 
IV 3.4 2.6 3.0 6.2 4.1 3.4 

1987 1 2.9 3.0 3.6 6.3 4.0 2.8 
u 2.5 2.8 3.4 5.2 2.2 4.4 
IR 3.2 3.3 2.7 4.8 3.3 3.9 
IV 3.1 3.0 2.8 4.3 2.4 3.9 

19811 1 2.4 3.0 1.9 4.2 2.7 3.7 
u 2.5 3.0 1.4 3.9 2.0 2.5 
111 2.7 2.4 2.8 3.1 2.0 3.0 
IV 2.7 1.9 1.3 2.4 2.4 2.2 

1989 1 1.9 2.1 1.6 2.5 2.7 2.4 
11 1.9 1.5 2.0 3.3 2.4 2.2 
IH 2.3 2.0 1.8 2.9 2.3 2.6 
IV 1.4 1.7 1.7 2.8 1.7 1.9 

1990 1 2.0 1.8 1.3 2.6 2.4 2.2 
n 1.5 1.5 1.4 3.2 3.0 1.5 
m 1.8 1.7 2.0 3.3 3.3 2.4 
IV 2.0 2.2 1.3 3.4 2.1 1.8 

1991 1 1.9 2.5 .8 5.3 2.8 2.5 
u .7 1.5 1.4 4.4 2.0 2.9 
111 1.1 2.6 1.4 5.9 2.4 3.2 
IV .8 1.4 1.0 6.3 2.0 2.2 

1992 1 1.1 2.0 1.2 5.9 2.8 2.3 
u .8 2.2 1.3 5.3 2.4 2.6 
UI 1.1 2.8 1.2 4.9 2.5 2.6 
IV 1.7 2.4 1.0 4.9 2.0 2.5 

1993 1 2.3 1.9 1.5 5.7 3.2 3.1 
n 1.7 1.9 1.4 5.0 3.0 3.0 

'ª 1.8 2.4 1.7 5.3 5.0 4.0 
IV 2.0 2.1 1.9 5.8 4.6 4.0 

1994 1 1.9 2.6 1.6 5.9 5.5 4.8 
u 1.9 1.7 1.8 5.7 5.3 3.4 

ª' 2.0 2.9 3.0 5.9 8.3 4.4 
IV 1.7 3.0 1.9 4.6 5.7 3.5 

1995 1 2.0 4.0 2.7 6.6 6.5 4.4 
n 3.4 6.7 4.2 7.3 8.9 5.1 .. 4.3 6.3 5.0 6.1 7.0 6.1 
IV 4.0 4.8 3.4 5.8 6.0 5.0 

1998 1 4.5 4.0 4.6 6.2 5.9 5.2 
a 3.6 3.9 3.7 8.6 4.7 4.5 
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TABLA 1.8 TASA MENSUAL DE DESEMPLEO ABIERTO TOTAL ZONAS URBANAS 
PARA EL PERIODO DE ENERO 111111 A~ 2000 

Allo Ene Feb .... NK ...,. ..... .... Ae<> Sep Oct - Die 

1990 2.60 2.40 2.40 2.70 2.70 3.00 3.60 3.00 2.80 3.30 2.30 2.10 
1991 2.80 2.50 2.90 2.60 2.30 2.10 2.70 3.20 3.10 3.20 2.70 2.20 
1992 2.90 3.20 2.70 2.70 2.90 2.70 3.10 2.50 2.80 2.80 2.90 2.20 
1993 3.20 3.50 3.60 3.00 3.30 3.20 3.60 3.90 4.00 3.70 3.20 2.90 
1994 3.60 3.70 3.60 3.80 3.20 3.30 3.90 3.60 3.80 3.90 3.90 3.20 
1995 4.50 5.30 5.70 6.30 6.60 6.60 7.30 7.60 7.30 IS.70 5.80 5.50 
11198 6.40 6.30 6.00 5.90 5.40 5.60 5.80 5.30 5.50 5.20 4.80 4.10 
1997 4.50 4.20 4.20 4.30 3.90 3.40 4.10 3.50 3.40 3.20 3.30 2.80 
1998 3.59 3.53 3.39 3.05 3.20 3.36 3.20 3.02 3.28 3.11 2.59 2.60 
1999 2.85 3.20 2.71 2.70 2.44 2.58 2.26 2.49 2.24 2.50 2.09 2.00 
2000 2.28 2.43 2.15 2.45 2.14 2.11 2.03 2.58 2.51 1.97 2.00 1.90 
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ANEXO B 
Gráficas del análisis de 

series de tiempo 
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FACP para los residuos de la Cd. de México 
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ANEXO C 
Programa fuente del programa 

del pulido de medianas 



#lnclude<conlo.h> 
#lnclude<lostream.h> 
#lnclude<fstream.h> 
#lnclude<stdllb.h> 
#define TRUE 1 
#define FALSE O 

class Matriz; //Declamcl6n de la clase matriz 

lllNICIO DE LA CLASE Vector 
class Vector{ 

float •vec; 
lnt longt; 

public: 

llAtributos: vec. nombre del vector 
11 longt. longitud del vector 

Vector(int tam); 
11 -Vector(){delete [Jvec;} 

}; 

friend float medlana_vec(Vector &b); 
friend Vector operator +(Vector &a.Vector &b); 
Vector operator =(Vector b); 
friend Vector operator -(Vector &a,float num); 
float dimevec(lnt l){retum vec[i);} 
int archCV(Vector &b,float num); 
int archvec(char nom[7)); 
void exhibe_vec(char nom[3)); 

friend Vector & mediana_matren(Matriz &a.Vector &a); 
friend Vector & medlana_matcol(Matriz &a.Vector &b); 

Vector::Vector(int tam){ f/Constructor de Vector Inicializando a cero 

} 

int I; 
longt=tam; /1 tam es un parámetro que Inicializa a longt 

vec=new float [tam+1); /1 vec se le está asignando memoria 
if(lvec){ 

cout<<"\nFallo en la asignación de memoria."; 
exit(1); 

} 
for{i=O;i<tam;i++) 

vec[i]=O; //inicialización a cero de todos los elementos 

float mediana_vec{Vector &b){ 
int j.pass.switched=TRUE; 
float hold; 
Vector a(b.longt); 
a=b; 
for{pass=O;pass<a.longt-1 && swltched==TRUE;pass++){ l/lnlclo método de 

switched=FALSE; /na burbuja 
forü=Oj<a.longt-pass-1 j++) 

if(a.vec[j]>a.vec[j+1]){ 
switched=TRUE; 
hold=a.vec[j]; 
a.vec[J1=a.vec[j+1]; 
a.vec[j+1J=hold; 

} 
} //fin método de la burbuja 
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pass=a.longt%2; //comprobación de si es par o no el vector 
j=a.longt/2; 
if(pass==O) 

retum ((a.vec!J-1)+a.vec[J])/2); //regresa el valor de la mediana (par) 
else 

retum a.vec[Jl; //regresa el valor de la mediana si es Impar 

Vector operator +(Vector &a, Vector &b){ 
int i; 

if(a.longtl=b.longt){ 

} 

cout<<"La dimenslon de los vectores no concuerda"; 
exit(1); 

Vector temp(a.longt): 
for(i=O;i<temp.longt;I++) 

temp.vec[l]=a.vec[i]+b.vec[I]; //Suma los elementos de los vectores 1 a 1 
retum temp; //regresa el vector 

Vector Vector::operator =(Vector b){ 
int i; 

} 

if(longtl=b.longt){ //Compara la dimensión de los vectores 
cout<<"La dimension de los vectores no concuerda": 

exit(1); 
} 
for(i=O;i<longt;I++) 

vec[i]=b.vec[I); tnguala los elementos 1 a 1 
retum "this; //regresa el apuntador al vector 

Vector operator -(Vector &a, float num){ 
int i; 

} 

Vector temp(a.longt); 
for(i=O;i<a.longt;i++) 

temp.vec[i]=a.vec[i]-num; //Se resta num a los elementos del vector 
return temp; 

int Vector::archCV(Vector &b,float num){ 
int i,j; 

float temp; 
ofstream flujo("CV.txt"); //Se abre el flujo para crear el archivo 
if(!flujo){ 

} 

cout<<"\nNo se puede crear el archivo: CV.txt"; 
retum 1; 

for(i=O;i<longt;i++) 

} 

for(j=O;j<b.longt;j++){ 
temp=vec[i]*b.vec[jVnum; //Se calcula CV 

flujo<<temp<<endl; //Se manda al archivo 

flujo.clase(); //Se cierra el flujo 
retum o: 
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lnt Vector.:archvec(char nom[7]){ 
inti; 

ofstream ftujo(nom); //Se abre el ftujo para el archivo 
lf(lftujo){ 

cout<<"\nNo se puede crear el archivo: "<<nom; 
retum 1; 

} 
for(i=O;i<longt;i++) 

ftujo<<vec(i]<<endl; //Se manda la matriz al archivo 
ftujo.close(); //Se cierra el ftujo 

retumO; 

void Vector::exhibe_vec(char nom[3D{ 
inti; 

} 

for(i=O;i<longt;i++) 
cout<<nom<<"r<<(i+1)<<"]="<<vec[l]<<endl; //Se manda a pantalla el vector 

cout<<endl; 

//Fin de la clase Vector 

//INICIO DE LA CLASE Matriz 
class Matriz{ 

private: 
int ren,col; //Atributos: ren. Numero de renglones de la matriz 
float •mat; /1 

11 
public: 

Matriz(vold){) 
Matriz(int row,lnt colum); 

col. Numero de columnas de la matriz 
maL Nombre del arreglo que representa la matriz 

11 -Matriz(}{delete Dmat;} 

}; 

int leemat(vold); 
lnt corregmat(vold); 
lnt numren(vold){retum ren;} 
int numcol(void}{retum col;} 
friend istream & operator >>(istream &istream, Matriz &A); 
friend ostream & operator <<(ostream &stream, Matriz A); 
friend Vector & mediana_matren(Matriz &B. Vector &a); 
friend Vector & mediana_matcol(Matriz &B,Vector &b); 
Matriz restamat_vecren(Vector &a); 
Matriz restamat_veccol(Vector &b); 
int archmat(char nom[7)); 
Matriz matVA(Vector &a.Vector &b,ftoat m); 
Matriz operator =(Matriz B); 

Matriz::Matriz(int row,int colum}{ 
ren=row; //Parametro row que inicializa a ren 

col=colum; //Paramentro colum que inicializa a col 
int ij; 
if(ren>O && col>O){ 

mat=new float [renºcol+1); //A mat se le asigna memoria 
for(i=O;i<ren;i++) 

for(j=O;j<col;j++) 
mat[iºcol+j)=O; //los elementos de la matriz se Igualan a cero 
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else{ 

} 
} 

cout<<"\nNumero de renglones o columnas no validos para matriz"; 
exit(1); //matriz de dimensiones mayor a cero 

int Matriz::leemat(vold){ 
int ij; 

cout<<"\nMetodo que lee el archivo MATRIZ. TXT "; 
cout<<"\nEI archivo debe encontrarse en la MISMA ruta que el EJECUTABLE"; 
cout<<''\n\nlnserta la DIMENSION de la Matriz"; 
cout<<''\n\nDime los RENGLONES de la Matriz: "; 
cin>>i: //lee del teclado el renglon 
ren=(lnt)i; /1 variable 1 que Inicializa al atributo ren 
while(ren<=O){ 

} 

cout<<''\nNumero de renglones no VALIDOS.": 
cout<<"\nDigite el NUEVO numero de RENGLONES: "; 
cin>>i; 
ren=(int)i; 

cout<<''\nDime las COLUMNAS de la Matriz: ": 
cin>>j; //lee del teclado la columna 
col=(int)j; //variable j que inicializa al atributo col 
while(col<=O){ 

} 

cout<<"\nNumero de columnas no VALIDOS."; 
cout<<''\nDigite el NUEVO numero de COLUMNAS: "; 
cin>>j; 
col=(int)j; 

mat=new float [ren•col+1]; /1 A mat se le asigna memoria 
ifstream flujo("matriz.txt''): /1 Se abre el flujo para leer el archivo 
if(lflujo){ //Se comprueba si existe el archivo matrlz.txt 

} 

cout<<''\nNo se puede abrir el archivo: MATRIZ.. TXT"; 
return 1; 

cout<<''\n\nLeyendo el archivo MATRIZ.txt"; 
for(i=O;i<ren;i++) 

for(j=O;j<col;j++) 
flujo>>mat[i"col+j]; //Se lee del archivo la matriz 

cout<<''\nArchivo MATRIZ.TXT ya fue leido\n"; 
return O: 

int Matriz::corregmat(void){ 
int i,j; 
char resp='s': 

cout<<''\nDeseas modificar algun valor de la matriz (sin):": 
cin>>resp; 

while(resp=='s'){ 
cout<<''\nDigita el numero de RENGLON: "; 

cin>>i; 
while(i<=O lli>ren){ 

cout<<''\Digita un numero de RENGLON valido: "; 
cin>>i; 

·-·--------------
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} 

} 

cout<<"\nDigita el numero de COLUMNA: "; 
cin>>j; 
while(j<=O IU>col)( 

} 

cout<<"\Diglta un numero de COLUMNA valido: ": 
cin>>j; 

cout<<''\nEI valor actual es e["<<l<<ji<<j<<"]="<<matt(l-1)•cot+(J-1)); 
cout<<"\nlnserta el NUEVO valor: "; 
cin>>mat[(l-1)•col+(l-1)]; //modifica el valor del elemento 
cout<<"\nDeseas modificar otro valor (sin): "; 
cin>>resp; 

retum O; 

istream &operator >>(lstream &lstream, Matriz &A){ 
int l,j; 

cout<<"\nlngresa la dlmenslon de la Matriz."; 
cout<<''\nlngresa el numero de RENGLONES de la Matriz: "; 

istream>>A.ren; //Lee desde el teclado el numero de renglones y lo asigna 
while(A.ren<=O){ /1 al atributo ren de la matriz 

cout<<"\nError numero de RENGLONES no valido"; 
cout<<"\nlngresa Nuevo numero de RENGLONES: ": 
lstream>>A.ren: 

} 
cout<<"\nlngresa el numero de COLUMNAS de la Matriz: "; 
istream>>A.col; //Lee desde el teclado el numero de renglones y lo asigna 
while(A.col<=O){ // al atributo col de la matriz 

} 

cout<<"\nError numero de COLUMNAS no valido"; 
cout<<"\nlngresa Nuevo numero de COLUMNAS: "; 
lstream>>A.col; 

A.mat=new float [A.ren•A.col+1]; /1 A A.mat se le asigna memoria 
cout<<"\nlngresa los VALORES de la Matriz por renglones."<<endl; 
for(i=O;i<A.ren;i++) 

for(j=O;j<A.colj++){ 
cout<<''\ne["<<(I+ 1 )<<ji<<(j+1 )<<"]= ": 

istream>>A.mat[l•A.col+fl: //Se leen los valores desde el teclado 
} /1 y se asignan a la matriz 

retum istream; 

ostream & operator <<(ostream &stream, Matriz A){ 
int i,j; 

stream<<''\n"; 
for(i=O;i<A.ren;i++){ 

} 

stream<<"[ "; 
for(j=Oj<A.col;j++) 

stream<<A.mat[i•A.col+j]<<" ": //despliega la matriz en la pantalla 
stream<<" ]\n"; 

cout<<endl; 
retum stream: 

·----~-------.· - ... --~,....._.. ____ ,... 
•• _, ~ _,,_,·· 1c·!·'.::'~.'-;-·;¡...'4·A·~~1W_1 .s::·-~·l.7"-~::; .. ': · · .... ~.'-:···· _ • ·,.;,_ .. ;..._.: - ·,·~.:_~:_:.-·:~:!'·~:":::t:,".'Y~~~-"::..•.-~·_;:._1 ... '...'L:::...: -~::_ 
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Vector & mediana_matren(Matriz &B,Vector &a)( 

} 

int ij,pass,switched; 
float hold; 
Matriz A(B.ren,B.col); 
A=B; 
for(i=O;l<A.ren;I++){ //Inicia melado de la burbuja 

swltched=TRUE; 
for(pass=O;pass<A.col-1 && swltched==TRUE;pass++){ 
switched=FALSE; 

for(j=O;J<A.col-pass-1 ;j++) 

} 

if( A.mat[i*A.col+j) > A.mat[l*A.col+0+1)) ){ 
switched=TRUE; 

} 

hold=A.mat[i*A.col+j]; 
A.mat[i*A.col+J]=A.mat[l*A.col+0+1)); 
A.mat[i*A.col+O+ 1 )]=hold; 

} //termina melado de la burbuja 
pass=A.col%2; //Se comprueba si es par o Impar la matriz 
j=A.col/2; 
if(pass==O) 

else 

for(i=O;i<A.ren;I++) //Se obtiene un vector de medianas cuando es par 
a.vec[i]=(A.mat[l*A.col+0-1))+A.mat[l*A.col+JDl2; 

for(i=O;i<A.ren;i++) //Se obtiene un vector de medianas cuando es Impar 
a.vec[i]=A.mat[i*A.col+j); 

return a; //Se regresa el vector 

Vector & mediana_matcol(Matriz &B,Vector &b){ 
int l,j,pass,switched; 
float hold; 
Matriz A(B.ren,B.col); 
A=B; 
for(j=O;j<A.col;j++){ //Inicia melado de la burbuja 

swilched=TRUE; 
for(pass=O;pass<A.ren-1 && switched==TRUE;pass++){ 
switched=FALSE; 

for(i=O;i<A.ren-pass-1 ;i++) 

} 

if( A.mat[i*A.col+j] > A.mat[(l+1)*A.col+J] ){ 
swilched=TRUE; 

} 

hold=A.mat[i*A.col+j]; 
A.mat[i*A.col+j]=A.mat[(l+1)*A.col+J]; 
A.mat[(i+1)*A.col+j)=hold; 

} //termina melado de la burbuja 
pass=A.ren%2; //Se comprueba si es par o impar la matriz 
i=A.ren/2; 
if(pass==O) 

else 

for(j=O;j<A.col;j++) //Se obtiene un vector de medianas cuando es par 
b.vec[j]=( A.mat[(i-1)*A.col+j] + A.mat[l*A.col+J] )12; 

for(j=O;j<A.col;j++) //Se obtiene un vector de medianas cuando es Impar 
b.vec[Jl=A.mat[i*A.col+j]; 

retum b; //Se regresa el vector 
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Matriz Matriz::restamat_vecren(Vector &a){ 
int l,j; 

for(i=O;i<ren;i++) 
for(j=O;j<col;j++) //Se resta a la matriz los elementos de un vector 
mal{i"col+J]=mal{i"col+j]-a.dimevec(I); //Se efectua por renglones 

retum "this; //Se regresa el apuntador a la matriz 

Matriz Matriz::restamat_veccol(Vector &b){ 
lnt l,j; 

} 

for(j=O;j<col;j++) 
for(i=O;i<ren;I++) //Se resta a la matriz los elementos de un vector 
mal{l"col+j]=mal{l"col+j)-b.dimevec(j); //Se efectua por columnas 

retum "thls; //Se regresa el apuntador a la matriz 

int Matriz::archmat(char nom[7)){ 
int i,j; 
ofstream flujo(nom); //Se abre el flujo para crear el archivo 
if(lflujo){ 

} 

cout<<"\nNo se puede crear el archivo: "<<nom; 
return 1; //Se valida si se puede crear el archivo 

for(i=O;i<ren;I++)( 
for(j=O;j<col;j++) 
flujo<<mal{l"col+j]<<"\t"; //Se manda la matriz al archivo 

flujo<<endl; 

flujo.close(); //Se cierra el flujo 
return O; 

Matriz Matriz::matVA(Vector &a, Vector &b,float m){ 
int i,j; 

for(i=O;i<ren;i++) 
for(j=O;j<col;j++) //Se obtiene la matriz de valores ajustados 
mal{i"col+J]=mal{i"col+j]+a.dimevec(l)+b.dimevec(j)+m; 

return *this; //Se regresa el apuntador a la matriz 

Matriz Matriz::operator =(Matriz B){ 
if(renl=B.ren 11 coll=B.col)( //Se comprueba la Igualdad de dimensiones 
cout<<"La dimension de las matrices no concuerda"; 

exit(1); 
} 
int i,j; 
for(i=O;i<ren;i++) 

for(j=O;j<col;j++) 
mat[i"col+J]=B.mal{i*B.col+j]; //Se iguala uno a uno los valores de 

retum *this; /1 los elementos de la matriz 
} 
//fin de la clase Matriz 
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//Funcion accesoria 
lnt archval(float num)( 

} 

ofstream flujo("m.txr); //Se abre un flujo para el archivo m.txt 
if(lflujo){ //Se valida la creación del archivo 

cout<<"\nNo se puede crear al archivo: m.txt"; 
retum 1; 

} 
flujo<<num: 
flujo.close(); 
retum O; 

//Se manda el numero al archivo 
//Se cierra el flujo 

//Fin funclon accesoria 

//FUNCION PRINCIPAL maln 
int main(vold){ 

Matriz e; //Creación del objeto de tipo Matriz •e• 
lnt opcion.itera=O,iJ,estatus=O; 
clrscr(); 
cout<<"\n Programa que realiza el pulido de medianas de una matriz."; 
cout<<"\n\nMENU\n( 1 ) Leer la matriz desde un archlvo\n"; 
cout<<"( 2) Insertar la matriz desde el teclado\n( 3) Salir.\n"; 
cout<<"\nDigita una opclon: "; 
cin>>opcion: //Se lee la opcion 
if(opcion==1)( 

estatus=e.leemat(): //lee la matriz de un archivo 
if(estatus==1 )retum 1; 

}else if(opcion==2) 

else 
retumO; 

cin>>e; //lee la matriz desde el teclado 

e.corregmat(); //Se pueden modificar los valores de la matriz 
while(itera<=O){ 

cout<<"\nDigita el numero de iteraciones (mayor a cero): "; 
cin>>itera; //Se lee el numero de iteraciones 

} 
cout<<"\nPara empezar por RENGLONES ( 1 )"; 
cout<<"\nPara empezar por COLUMNAS ( 2 )": 
cout<<"\n\nOigita la opcion: "; 
cin>>opcion; //lee opclon de efectuar el algoritmo por reng. o column. 
while(opciont=1 && opcionl=2){ 

cout<<"\nOpcion no valida.\nDigita la opcion: ": 
cin>>opcion; 

} 
i=e.numren(); //numero de renglones de la matriz 
j=e.numcolQ; //numero de columnas de la matriz 
Vector ai(i),a1p(i),apr(i),bj(J),b1p(J),bpr(J); //Se crean los objetos Vector 
float mb=O,ma=O,mpr=O,m=O: //Se crean variables de tipo float 
int con!; //contador 
if( opcion== 1) 

for(cont=O;cont<itera;cont++ ){ 
mediana_matren(e,a1 p); 

mb=mediana_vec(bj); 
e.restamat_vecren(a1 p); 

apr=al+a1p; 
mpr=m+mb; 

mediana_matcol(e,b1p); 
ma=mediana_vec(apr); 
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} 

} 

e.restamat_veccol(b1p); 
bpr=bj+b1p; 

m=ma+mpr: 
bj=(bpr-mb); 

al=(apr-ma): 

else if(opclon==2) 
for(cont=O;cont<itera:cont++){ 

medlana_matcol(e,b1 p); 
ma=mediana_vec(ai): 
e.restamat_veccol(b1p); 
bpr=bj+b1p: 
mpr=m+ma: 
mediana_matren(e,a1p): 
mb=mediana_vec(bpr): 
e.restamat_vecren(a1p); 
apr=ai+a1p; 
m=mb+mpr: 
bj=(bpr-mb); 
ai=(apr-ma): 
} 

cout<<''\nSalida de archivo al.bel": 
ai.archvec("ai.txt"): 
cout<<''\nSalida de archivo bj.txt"; 
bj.archvec("bj.bel"); 
cout<<''\nSalida de archivo m.bel"; 
archval(m): 
cout<<"\nSalida de archivo e.txt"; 
e.archmat("e.bel"): 
cout<<''\nSalida de archivo cv.bel"; 
ai.archCV(bj,m); 
cout<<''\nSalida de archivo va.bel"; 
e.matVA(ai,bj,m); 
e.archmat("va.txt"); 
cout<<''\n\nFIN del programa."; 
return O: 

//Fin de la función principal MAIN 
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