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Empirical Power and Scaling laws of Quito, Guayaquil and other cities in Ecuador

Abstract

Several papers have shown that distributions characterized by mean and variance are inap-
propriate for accounting spatial or geographic patterns. The reason is data is not accu-
mulated around a central value; rather, tails become heavy and extreme events result less
unlikely than under other distributions. In this sense, this work aims to find empirical laws
on some relevant variables of cities in Ecuador. For this purpose, we start from two hypot-
hesis: 1) some socioeconomic variables scales from a size variable, and 2) such variables
follow a power law distribution; then estimate needed parameters, and carry out contrasts
with adequate heavy tail distributions.
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Resumen

Numerosos trabajos han mostrado que las distribuciones de probabilidad caracterizadas por
la media y varianza resultan inadecuadas para expresar regularidades asociadas a variables
de tipo geogréfico o espacial. Esto se debe a que los datos no se aglomeran alrededor de
un valor central; mas bien, las colas se vuelven pesadas y los eventos extremos resultan ser
menos improbables que a partir de otras distribuciones. Bajo esta consideracidn, el presente
trabajo apunta a encontrar leyes empiricas sobre algunas variables relevantes de ciudades
de Ecuador. Para ello, se parte de dos hipétesis: 1) ciertas variables socioecondmicas se
escalan a través de una variable de tamafio y 2) dichas variables se distribuyen bajo una ley
potencia; se estiman los pardmetros requeridos y se contrastan otras distribuciones de cola

pesada que ajusten adecuadamente los datos escogidos.

Palabras Clave. leyes potencia, escalamiento, ciudad, variables socioeconémicas

1 Introduccion

De acuerdo a Bettencourt [1] la forma de conceptua-
lizar las ciudades posee gran importancia en la medida
en que esto determina como se plantean soluciones a los
problemas urbanos. Se distinguen dos enfoques princi-
pales: el primero considera a la ciudad como un organis-
mo o maquina, con lo cual resulta posible controlarla y
restringir su evolucién; mientras el segundo la concibe
como un ecosistema.

Este articulo considera el segundo enfoque al plantear
que las ciudades son sistemas complejos no limitados
(de antemano) en términos de tamaiio, en particular gran-
des redes sociales.

Una forma de abordar la complejidad inherente a las
ciudades consiste en utilizar de modelos de escalamien-
to y de manera particular, distribuciones tipo potencia
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para caracterizar a variables urbanas, pues las variables
de tipo geogréfico o espacial no suelen aglomerarse al-
rededor de un valor. Considerar este modelo no sélo es
relevante por el vasto nimero de dreas en los cuales ha
sido aplicado [2]; sino también porque: “la ley potencia
tiene propiedades particulares que la hacen incluso mas
atractiva en el sentido que tiende a ser aplicable a sis-
temas que se escalan, que manifiestan auto-similaridad
a diferentes escalas y que pueden ser generados como
fractales” [3].

Indicios visuales (diagramas de dispersion, histogramas
y grificos de Zipf ! en escala logaritmica) apoyan la hi-
potésis de que los datos se distribuyen bajo una ley po-
tencia. Este articulo busca caracterizar la escala de va-
rias variables revelantes para varias ciudades del Ecua-

LGrifico de la frecuencia de las observaciones vs los rankings de
las mismas.
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dor. En las siguientes secciones se presentan la estima-
cién de los pardmetros respectivos, pruebas de ajuste y
contrastes con otras distribuciones de cola pesada.

2 Aspectos Teoricos y Metodologicos

Una funcién, f(x),z € R, es invariante al escalamiento
si para cualquier constante ¢ > 0, f(cz) « f(z),Vz €
R. Si la funcién es diferenciable se puede mostrar que
la dnica forma funcional posible para una funcién inva-
riante a la escala es que sea en forma de potencia

f(z) = kx“. (1)

Por lo tanto si dos funciones son invariantes a la escala
con un mismo exponente son la misma funcién excepto
por una constante y posiblemente sean producidas por
el mismo mecanismo. Esa es una de las razones princi-
pales de estudiar relaciones de escalamiento. Ademads,
se puede caracterizar las relaciones de escalamiento se-
glin el exponente « en: lineales si & = 1, sublineales si
«a < 1y superlineales si & > 1, esta divisién también
puede implicar que los mecanismos que generan las re-
laciones de potencia son similares .

Esta idea del escalamiento se la puede extender a dis-
tribuciones de probabilidad. Una variable aleatoria con-
tinua, X, tiene una distribucién de probabilidad de ti-
po potencia, si su funcién de densidad de probabilidad,
f(z), estd dada por:

fl@)=Cax % x> xpmin >0, 2)

donde
a—1
e 3)

C:

min

para un exponente de escalamiento, o > 1. En este caso
su funcién de distribucién acumulada complementaria
(CDF) esta dada por:

Flz)=Pr(X >z) = /OO f(w) du, “)

F(x)( v >a+1. 5)

Tmin

donde C' es una constante de normalizacion, x,,;, es el
valor de la variable a partir del cual los datos se distribu-
ye bajo una ley potencia y « es el exponente o pardmetro
de escalamiento (o > 1).

Para una variable discreta, la funcion de densidad de
probabilidad es:

p(z) =Pr(X =2)=Cz™ (6)

p(z) = (7)

para r > Zyin, y la funcion de distribucién acumulada
complementaria (CDF):

. ¢(a, )

F(X)=Pr(X>2x)= lonzmin)” ®)

Q@'Y Tmin Se definen como en el caso continuo, mien-
tras la funcién zeta generalizada o de Hurwitz se define
como:

oo

C(O‘7 xmin) = Z(n + x'rnin)ia

n=0

2.1 Metodologia

2.1.1 Escalamiento En la practica, si se busca esti-
mar la constante de escalamiento « en la ecuacion (1)
se ha usado generalmente logaritmos para estimar una
relacion de la forma

In(y;) =k + aln(x;) + €, ©)

donde (z;,y;),% = 1,...,nsonlos datos, k es una cons-
tante, o es el pardmetro de escalamiento y €; son erro-
res idependientes e idénticamente distribuidos, que se
asumen normales si no hay una muestra suficientemen-
te grande para usar estadisticas asintéticas. Sin embargo
se ha sugerido [4], por lo menos en el campo de la bio-
logia, que a veces puede ser mejor usar un método de
estimacion no lineal, cuando los error no son multipli-
cativos sino aditivos en la ecuacion original (1).

2.1.2 Ley de potencia Un procedimiento usual para
estimar el pardmetro de escalamiento « en la ecuacién
(2) consiste en utilizar minimos cuadrados ordinarios
(MCO) en la ecuacién

In(f(x)) = c+ aln(z) + ¢, (10)

Este procedimiento aplicado a una ley potencia da lugar
a errores sistemdticos y potencialmente grandes, a sa-
ber: subestimaciones de los pardmetros, imposibilidad
de calcular errores estidndar, escaso poder de informa-
cién del R? de la regresion y violacién de restricciones
de normalizacién respecto a los valores de la funcién de
distribucién acumulada complementaria [2].

Tras haber confirmado las falencias de MCO median-
te simulaciones, se opt6 por seguir la metodologia pro-
puesta por Clauset, Shalizi y Newman (2009), [2], pa-
ra analizar de distribuciones de cola pesada. De manera
general, dicha metodologia consiste en:

1. Estimacion del pardmetro x,,;,. Dos criterios han
sido utilizados para dicha estimacién. El primero
se basa en la distancia entre las funciones de distri-
bucién acumulada tedrica y empirica y contempla
los estadisticos de Kolmogorov - Smirnov (KS),
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Kuiper (V) y Anderson-Darling (A?).2 Una refe-
rencia del desempeiio de estos estadisticos puede
revisarse en [2]. Los estadisticos mencionados se
definen de la siguiente manera:

KS = méx |F,(z)— F(x)] (11)

TZ>Tmin

po y E-B@r

Fol-Fa) 2

T>Tmin

V= mix (F(z)—F,(z))— min (F(z)—F,(x)),

T>Tmin T2 Tmin

13)

donde F,, (z) es la funcién de distribucién empiri-
ca de los datos,CDF, para & > Z,in y F(2) es la
CDF del modelo ley potencia de mejor ajuste para
T > Tpmin. ASL, T4 €S aquel valor de x,,;, que
minimiza el estadistico de distancia utilizado. El
segundo enfoque de estimacion considera el crite-
rio de informacién Bayesiano (BIC) definido por:

1
BIC =L — §mmm In(n), (14)

donde L es el valor de log-verosimilitud en el ma-
ximo y n el nimero de observaciones que se en-
cuentran en la cola. Se selecciona aquel z,,;, que
maximiza BIC.

2. Estimacién del pardmetro de escalamiento « por el
método de méxima verosimilitud.

3. Realizacién de pruebas de ajuste a fin de deter-
minar si la distribucién potencia es una hipétesis
plausible para los datos, es decir, la diferencia entre
los datos y el modelo puede ser tinicamente atribui-
da a fluctuaciones estadisticas. Para ello, se gene-
ran muestras aleatorias partiendo de la distribucién
tipo potencia cuyos pardmetros se estimaron en los
dos pasos anteriores. Posteriormente se ajusta un
modelo de tipo potencia a cada muestra y se calcu-
la KS para todas las muestras y datos empiricos. El
p-valor corresponde a la fraccion de las distancias
(KS) asociadas a muestras aleatorias que son ma-
yores que la distancia correspondiente a los datos
observados. Si el p-valor es pequefio se descarta
hipétesis de ley potencia.

4. Si la distribucién potencia es un ajuste plausible
para los datos se comparan hipétesis alternativas a
través de ratios de verosimilitud (prueba de Vuong
[5]). Se utiliza el logaritmo de dicho ratio y se prue-
ba si éste estd lo suficientemente lejos de 0. Si es
asi, el p-valor asociado es pequefio y el signo del
estadistico de la prueba es un indicador confiable
de qué modelo es el que mejor ajusta los datos.

2(lauset, Shalizi y Newman (2009) tnicamente utilizan KS.

3 Datos

Los datos utilizados en el presente trabajo provienen de
dos fuentes principales: 1) Censo de Poblacién y Vi-
vienda 2010, en particular lo correspondiente a la zona
urbana de las cabeceras provinciales de Ecuador. Las
variables utilizadas por sector censal son: nimero de vi-
viendas (nvivs), area (area), Poblacion (poblacion_s),
Porcentaje de viviendas sin acceso agua por red ptblica
(noagua_s), Porcentaje de viviendas sin acceso alcan-
tarillado (noalcant_s), Porcentaje de hogares pobres
(hog.pobres_s), Porcentaje de hogares en pobreza ex-
trema (hog.pobres.ext_s). 2) Bases de datos de Movi-
lidad y delitos contra el patrimonio proporcionadas por
el Municipio del Distrito Metropolitano de Quito. La
unidad de andlisis es de tipo geogrifico, a saber: sector
censal, zonas o barrios, segtin la fuente lo permite. Cabe
mencionar que, las estimaciones correspondientes fue-
ron realizados mediante las funciones de los paquetes
poweRlaw de R 'y powerlaw de Python.

4 Resultados
4.1 Escalamiento

Para establecer las relaciones de escalamiento, (2), se
usaron como variables de tamafio a la poblacién, a el
drea y al nimero de viviendas con las variables socio-
econdmicas utilizadas en este trabajo. Las figuras 1-3

muestran las relaciones entre las variables de tamafio y
dichas variables para los sectores censales en las respec-
tivas ciudades capitales provinciales del Ecuador. En los
gréficos se busca distinguir por colores a las diversas ca-
pitales, pero hay sobreposicioén de colores por lo que es
dificil establecer claramente a qué capital pertenece ca-
da dato. La heterocedastidad aparente es debida en su
mayoria a que se agrupan datos de diversas ciudades.
Se ajustd la ecuacién (9) usando minimos cuadrados,
para cada capital provincial, las lineas que aparecen en
los gréficos corresponden a estos ajustes, solo se mues-
tran lineas cuya pendiente es significatica con un valor-p
menor a 5 %/22, ya que hay 22 capitales provinciales.
Ademais se ajusté un modelo de medidas repetidas para
establecer un valor de « de la ecuacién de escalamiento
(2), en todos los sectores censales del pais, los resulta-
dos aparecen en la tabla (2). De los gréficos se puede
establecer la alta relaciin entre en nimero de viviendas,
el drea y la poblacién en los setores censales. De los
graficos tambien se infiere en para bastantes relaciones
el escamiento es el mismo, lo que difiere es la constante
en la ecuacion (2), véase por ejemplo la relacion entre
hacinamiento y nimero de viviendas o entre drea y por-
centaje de hogares pobres o hacinamiento y poblacién.

Resulta interesante observar que los patrones se repro-
ducen a distinta escala en la medida en que las estima-
ciones y gréficos a nivel pais y por cant6n presentan alta
semejanza.

De los resultados de estimacion, se extraen en su mayo-
ria:
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= Relaciones superlineales entre la poblacién y otros
indicadores tanto a nivel pais (en promedio 1.13)
como a nivel cantonal, especialmente en las regio-
nes Costa y Oriente.

= Relaciones sublineales entre el drea geogrifica y
otros indicadores tanto a nivel pais como cantonal
(siendo Loja la ciudad més vulnerable); destacin-
dose el no acceso a agua por red publica y no ac-
ceso alcantarillado.

= Relaciones sublineales entre el nimero de vivien-
das y otros indicadores a nivel pais (en promedio
0.88), pero relaciones superlineales nivel cantonal,
sobre todo en aquellas ciudades de la Costa y Orien-
te.

A estos resultados cabe adicionar el hecho de que en
promedio las unidades internas (sectores) de las ciuda-
des tienden a ser menos sensibles a condiciones desfa-
vorables (en términos de servicios bédsicos y pobreza)
al crecer, es decir crecen mds lento que la ciudad, po-
siblemente porque poseen mayor actividad econdémica,
infraestructura y flujo de recursos.

Cabe notar que en general, los exponentes de escala-
miento de ciudades “grandes” como Quito y Cuenca re-
sultan ser menores que los del resto de ciudades. Si bien
es cierto, Guayaquil también es una ciudad grande, ésta
unicamente es la menos sensible en la region Costa, pe-
ro no a nivel nacional. Andlogamente a lo hallado en tra-
bajos previos, estas ciudades tenderian a ser més atrac-
tivas por las caracteristicas mencionadas, conllevando
un mayor flujo de inmigrantes, a pesar de existir cos-
tos y/o problemas que en ciudades pequefias son menos
preponderantes como: mayor distancia de movilizacion,
trafico vehicular, contaminacion, delitos, etc.

4.2 Distribuciones Potencia

Para mostrar el tipo de datos a los que se ajusta una
ley de potencia usamos los datos sobre ingresos men-
suales en el Distrito de Quito Metropolitano del 2013.
Figura 4 muestra el histograma de los datos con una es-
timacién no parametrica de la densidad. Es claro que
los ingresos tiene una distribucién de cola pesada. Se
ajustd una distribucién de potencia y una distribucién
lognormal. En la figura 5 se puede apreciar el ajuste de
las dos distribuciones a los datos; para la ley de poten-
cia el z,,;, = 780, sin embargo para la ley lognormal
es Tmin = 409, es decir se incluyen mds observaciones
para la ley lognormal. Es claro en el grifico que ambas
distribuciones ajustan los datos razonablemente bien y
es dificil escoger una sobre la otra, sin embargo la ley
de potencia usa un solo pardmetro y por el principio de
parsimonia estariamos inclinados a favor de la ley de
potencia.

Los primeros indicios que apoyan la hipétesis de distri-
buciones de probabilidad con colas pesadas provienen
de inspecciones visuales sobre histogramas y graficos

de Zipf, Figuras 6 y 7 ; sin embargo, estos no son evi-
dencia suficiente para concluir a favor de dicha hipéte-
sis.

Las estimaciones del pardmetro « para la ley de poten-
cia (ecuacién 2) para las capitales provincales del Ecua-
dor en nueve variables se encuentran en la tabla 5. Ana-
lizando los valores-p se encuentra que excepto el peri-
metro y las viviendas sin alcantarillado las demas siete
varaibles se pueden modelar por una ley de potencia.
Para futuros andlisis es interesante establecer el « pro-
medio es el coeficiente de variacion para cada una de las
variables, tabla 5.

Siguiendo a [2], la estimacién de pardmetros y realiza-
cién de pruebas de hipétesis muestra que la distribucién
potencia resulta plausible y mds adecuada que otras dis-
tribuciones de cola pesada en varios indicadores de las
ciudades del Ecuador (véanse regiones de color verde
sobre los mapas de la Figura 8). Sin embargo, es nece-
sario considerar aquellos casos en los que la cola com-
prende un nimero y porcentaje “‘significativo” de da-
tos?, a fin de localizar eventos grandes que resultan ser
mads frecuentes de lo esperado. Parece posible que una
ley de potencia sea pausible en general y mejor en mu-
chos casos para ajustes de cola pesada a las variables
consideradas.

Se llevé a cabo un andlisis de conglomerados, usando
el método de mezclas de distribuciones gaussianas [6],
para establecer si los valores « estimados segun la ley
de potencia aglomeran a las ciudades de forma plausible
y/o interesante. La aglomeracion dptima usa siete con-
glomerados que se muestran en el panel izquierdo de la
Figura 9. Posiblemente siete agrupaciones sean dema-
siadas, pero atin asi son interesantes las aglomeracio-
nes encontradas, por ejemplo se aglomeran claramente
ciudades de la Costa ecuatoriana como Machala, Gua-
yaquil, Babahoyo, Sta. Elena. Ademas, en general, las
aglomeraciones contienen ciudades en provincias que
tienen alguna conexién geogréfica. En el panel derecho
de la Figura 9, se muestran los conglomerados obteni-
dos cuando se los aglomera en dos grupos; si se usa co-
mo criterio para escoger al nimero de conglomerados al
BIC (Bayes Information Criteria) no hay agrupaciones
mejores a la de dos conglomerados hasta que se usan
siete conglomerados. En esta formacion el conglomera-
do de las ciudades de la Costa ecuatoriana descrito an-
teriormente mas Sto. Domingo y Macas aparece nueva-
mente, indicando una cierta estabilidad. El otro conglo-
merado agrupa a todas las demds provincias. Es posible
que los coeficientes « de la ley de potencia capturan al-
go del caracter geografico de las ciudades del Ecuador.

En el caso de nimero delitos contra el patrimonio de
Quito, la distribucién potencia resulta ser plausible tini-
camente para la cuarta parte de las observaciones del
afio 2010. Esto obliga a descartar la hipdtesis de ley
potencia para este indicador. Para el niimero de viajes

3Se impone un umbral de por lo menos 20 observaciones en la cola
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por zona *, se toman en cuenta los viajes totales y las

desagregaciones por distintos medios de transporte(taxi,
transporte publico, transporte privado y busetas escola-
res). La ley potencia resulta tener presencia significativa
en el total viajes en transporte publico por zona dando
indicios de concentracién de trafico vehicular en zonas
centrales. La tabla que se presenta al final estos puntos.

En relacién a los los pardmetros (z,,,i, Y o) obtenidos
por otros métodos de estimacién (V, A% y BIC; véanse
ecuaciones 12, 13y 14), estos son cercanos a los resul-
tados de KS, aunque es notorio que BIC es el que més
difiere del resto; por el contrario, las diferencias son im-
portantes en cuanto a la plausibilidad de la distribucién
potencia, siendo mds altas bajo KS (Figuras 10 - 11).

5 Conclusiones

Los resultados muestran que la hipétesis de escalamien-
to de un indicador socioeconémico a traves del tamafio
de la ciudad resulta mds robusta que la de distribucién
de probabilidad bajo una ley potencia, aunque ésta ulti-
ma resulte consistente con algunas de las caracteristicas
de las urbes de Ecuador.

Si bien es cierto los resultados no son concluyentes, es-
tos dan pie para indagar sobre: una posible concentra-
cién de indicadores, los mecanismos y dindmicas que
generan escalamiento y posibles patrones geograficos
asociados a la plausibilidad de la ley potencia.
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Apéndice

Variable dependiente o Error Estdndar ~ R?

Area 0.85 0.10 0.20
Poblacién 0.95 0.03 0.64
Sin agua potable 0.49 0.29 0.24
Sin alcantarillado 0.86 0.31 0.29
Hacinamiento 0.75 0.16 0.17
Perimetro 0.47 0.06 0.18
Hogares pobres 0.75 0.13 0.26
Hogares extrema pobreza 0.07 0.27 0.22

Variable de tamafio: Area

Variable dependiente o Error Estdndar ~ R?

Poblacién 0.13 0.01 0.14
Sin agua potable 1.16 0.09 0.31
Sin alcantarillado 1.59 0.09 0.38
Hacinamiento 0.22 0.05 0.15
Perimetro 0.60 0.01 0.92
Hogares pobres 0.42 0.04 0.26
Hogares extrema pobreza 0.99 0.08 0.26

Variable de tamafio: Poblacién

Variable dependiente «  Error Estdndar  R?

Sin agua potable 0.64 0.24 0.25
Sin alcantarillado 1.14 0.25 0.34
Hacinamiento 1.05 0.13 0.28
Perimetro 0.54 0.05 0.18
Hogares pobres 0.89 0.10 0.37
Hogares extrema pobreza 0.73 0.22 0.27

Tabla 1: Escalamiento de ciudades de Ecuador. Estimaciones a a nivel pais. Variable de

tamaifio: Ndmero de viviendas
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Poblacién Viviendas Viviendas Hogares pobres Hogares
sin acceso a agua  sin acceso a alcantarillado en pobreza extrema

Ciudad p- val o p- val o p- val a p-val a p-val
Cuenca 0.135 0.000 | 0.693  0.000 1.080 0.000 0.392  0.000 | 0.61 0.000
Tulcédn 0.131 0.000 | 0.273  0.007 1.016 0.000 0.452  0.000 | 0.792 0.000
Latacunga 0.066 0.011 | 0.487  0.000 | 0.777 0.000 0.273  0.000 | 0.413 0.000
Riobamba 0.145 0.000 | 0.605  0.000 | 0.755 0.000 0.31  0.000 | 0.438 0.000
Machala 0.025 0.120 | 0.586  0.000 | 0.855 0.000 0.239  0.000 | 0.514 0.000
Esmeraldas 0.057 0.002 | 0.454  0.000 | 0.705 0.000 0.267  0.000 | 0.447 0.000
Guayaquil 0.017 0.007 | 0.564  0.000 | 0.423 0.000 0.04 0.049 | 0335 0.000
Ibarra 0.081 0.000 | 0.691 0.000 1.119 0.000 0.469 0.000 | 0.652 0.000
Loja 0.091 0.000 | 0.929  0.000 1.180 0.000 0.478 0.000 | 0.826 0.000
Babahoyo 0.000 0.998 | 0.876  0.000 | 0.781 0.000 0.308 0.000 | 0.637 0.000
Portoviejo 0.009 0.509 | 0.548  0.000 1.075 0.000 0.311  0.000 | 0.527 0.000
Quito 0.095 0.000 | 0.392  0.000 | 0.674 0.000 0.231  0.000 | 0.397 0.000
Ambato 0.152 0.000 | 0.549  0.000 | 0.920 0.000 0.323  0.000 | 0.457 0.000
Nueva Loja 0.146  0.000 | 0.488  0.000 1.011 0.000 0.34  0.000 | 0.409 0.000
El Coca 0.124 0.000 | 0.554  0.001 0.904 0.000 0.343  0.000 | 0.55 0.000
Sto. Colorados | 0.128 0.000 | 0.643  0.000 | 0.881 0.000 0.359 0.000 | 0.517 0.000

Tabla 3: Escalamiento de ciudades de Ecuador. CPV 2010. (Variable de tamafio: Area)

Viviendas Viviendas Hogares pobres Hogares
sin acceso a agua  sin alcantarillado en pobreza extrema

Ciudad « « p- vpl val o p- val a p-val
Cuenca 0367  0.007 0.668  0.000 0.808 0.000 0.473 0.000
Tulcéan 0.832  0.002 1.100  0.003 1.172  0.000 1.549 0.000
Latacunga 0.788  0.004 0.122  0.717 0929 0.000 0.514 0.068
Riobamba 0.122 0468  0.069 0.67 0.654 0.000 0.427 0.001
Machala 1.028  0.000 2.148  0.000 1.401 0.000 198 0.000
Esmeraldas 1.376  0.000  2.146  0.000 1.549 0.000 2.089 0.000
Guayaquil 0.275  0.000 2.357  0.000 1.550 0.000 1.639 0.000
Ibarra 0986  0.000 1.283  0.000 1.387 0.000 1.133 0.000
Loja 1.016  0.000 1.371 0.000 1.305 0.000 1.38 0.000
Babahoyo 1.024  0.003 1.170  0.003 1422 0.000 1.823 0.000
Portoviejo 1.285  0.000 1.072  0.000 1.567 0.000 1.903 0.000
Quito 0.394  0.000 0411 0.000 0921 0.000 0.436 0.000
Ambato 0.890  0.000 1.042  0.000 1.257 0.000 0.842 0.000
Nueva Loja 1.417  0.000 2.144  0.000 1.213  0.000 1.423 0.000
El Coca -0.097 0.871 2812 0.000 0.882 0.000 1.375 0.001

Sto. Colorados  1.587 0.000 1.775 0.000 1.372 0.000 1.628 0.000

Tabla 4: Escalamiento de ciudades de Ecuador. CPV 2010. (Variable de tamafio: Poblacién)
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Sin Alcantanillada Area

Porcentaje Hogares Pobras

Wiviandes por Saclor Censal

Viviendas por Seclor Censal

Vinlandas por Sector Censal

Pallacian

Haciramisnto

Porcemaje Hogares Extrema Pobre;

Wiviandas par Sector Cansal

Sin Agus Potable

Parimatra

iviendas por Sechor Ceansal

Wiviendas por Sector Censal

Figura 1: Estimaciones para las diversas capitales de provicias del Ecuador de relaciones alométricas de escalamiento (ecuacién 9) repecto a
ndmero de viviendas. Los datos son del CPV 2010, por sector censal y estdn en logaritmos. En cada grifico solo estdn incluidas las lineas
regresion por ciudad cuyo coeficiente de la pendiente es significativo. Los coeficientes de las pendientes se pueden ver en la tabla 2. Se puede
apreciar que muchas de estas pendientes son iguales 0 muy semejantes, estableciendo que en muchos casos existen las mismas relaciones

alométricas.

Pablazian

Hacinamianta

Porcentaje Hogares Extrema Pabre:

Sin Agus Priable

Farimeira

Sin Alcamtariiado

Prorcentaja Hogaras Pabres

Figura 2: Estimaciones para las diversas capitales de provicias del Ecuador de relaciones alométricas de escalamiento (ecuacién 9) repecto a
drea. Los datos son del CPV 2010, por sector censal y estdn en logaritmos. En cada gréfico solo estdn incluidas las lineas regresién por ciudad
cuyo coeficiente de la pendiente es significativo. CPV 2010. Los coeficientes de las pendientes se pueden ver en la tabla 3. Se puede apreciar
que muchas de estas pendientes son iguales o muy semejantes, estableciendo que en muchos casos existen las mismas relaciones alométricas.
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Figura 3: Estimaciones para las diversas capitales de provicias del Ecuador de relaciones alométricas de escalamiento (ecuacién 9) repecto a
drea. Los datos son del CPV 2010, por sector censal y estdn en logaritmos. En cada gréfico solo estdn incluidas las lineas regresi6n por ciudad
cuyo coeficiente de la pendiente es significativo. . Los coeficientes de las pendientes se pueden ver en la tabla 4. Se puede apreciar que muchas
de estas pendientes son iguales o muy semejantes, estableciendo que en muchos casos existen las mismas relaciones alométricas.

Distribucion del Ingreso Mensual en Quito-2013
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Figura 4: Histograma de ingresos en Quito en el 2013 y estimacién no paramétrica de la densidad. Fuente ENEMDU
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Figura 5: Funcién de probabilidad acumulada inversa para los ingresos mensuales en Quito-2013. La linea azul muestra el ajuste de la ley de
potencia, la linea vertical es el zyn,3n, = 780; la linea verde es el ajuste de laley lognormal , xyp,3m, = 480. Fuente ENEMDU 2013.
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Figura 6: Histogramas y gréficos de Zipf para de las variables del Censo de Poblacién y Vivienda 2010 usadas en el estudio. Los gréficos
sugieren en general leyes de potencia.
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Figura 7: Histogramas y graficos de Zipf para de las variables de movilidad en Quito usadas en el estudio. Los graficos no sugieren en general
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Figura 8: Estimaciones de Ley Potencia Cabeceras Cantonales



Vaca et al. Av. Cienc.Ing. (Quito), 2015 Vol. 7, No. 1, Pags.A40-A57

Agromeracion optima con siete conglomerados Agromeracion con dos conglomerados

Figura 9: Aglomeraciénes de ciudades de Ecuador, segtin sus valores a de ley de potencia. Se usa el método de mezcla de distribuciones normales
para la estimacién de los aglomerados. El panel izquierdo corresponde a la aglomeracién Optima con siete conglomerados, panel derecho
corresponde a una aglomeracién con 2 conglomerados, Si se usa el BIC para establecer el niimero de conglomerados no hay formaciones de
conglomerados entre 2 y 7 que sean comparables segiin este criterio.
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Numero de viviendas Area Poblacién Viviendas Viviendas Hacinamiento Perimetro Hogares Pobres  Hogares Extrema
sin acceso a agua  sin alcantarillado Pobreza

Ciudad o pval a pval a  pval o pval o pval a  pval a  pval @ pval @ pval
Cuenca 10.50 1.00 245 1.00 720 1.00 1.64 1.00 1.55 1.00 - 295 1000 2.83 1.00 1.90 1.00
Guaranda 477 E 2.19  1.00 929 0.10 1.70 0.93 - - 246 0.00| 4.27 0.93 2.09 0.53
Azogues - 2.17  1.00 - 1.78 0.83 - 4.28 1.00 503 0.07 549 0.97 -

Tulcan 11.04 0.63 259 1.00 16.74 0.63 2.65 1.00 2.32 1.00 6.14 1.00 322 E 4.13 1.00 3.47 1.00
Latacunga 14.32 0.80 245 1.00 955 030 230 1.00 - 336 1.00 390 073 3.23 1.00 2.64 1.00
Riobamba 12.41 1.00 2.69 1.00 887 053 1.85 1.00 1.82 1.00 570 1.00 3.12 E 2.95 1.00 247 1.00
Machala 16.30 1.00 2.15 1.00 11.04 0.87 1.69 1.00 1.44 E 992 100 339 087 231 0.96 4.57 0.70
Esmeraldas 14.01 1.00 225 1.00 1579 047 3.20 1.00 5.14 1.00 6.11 1.00 323 0.73 430 1.00 3.63 1.00
Guayaquil 18.07 1.00 1.96 1.00 14.08 1.00  1.50 1.00 1.29 0.00 9.62 1.00 294 1.00 2.56 1.00 1.69 1.00
Ibarra 9.07 0.93 219 1.00 1043 046 1.74 1.00 3.24 1.00 7.11 1.00 353 050 357 1.00 1.88 1.00
Loja 10.10 1.00 1.96 1.00 862 080 152 0.97 1.45 0.97 812 1.00 227 E 6.43 1.00 425 0.97
Babahoyo 22.65 0.33 2.10 1.00 - 3.44 1.00 1.34 0.00 9.39 .00 325 0.10 2.17 E 8.65 1.00
Portoviejo 15.48 1.00 2.11 1.00 1323 0.23 1.62 0.83 1.34 0.00 6.82 1.00 2.70 E 2.56 0.53 6.32 0.97
Macas - 1.78  1.00 533 040 193 1.00 1.43 0.00 6.95 1.00 266 0.77 - 2.74 0.97
Tena - 259  1.00 6.65 040 2.16 1.00 - 6.03 1.00 - 6.19 1.00 -

Puyo 7.11 0.10 2.58 1.00 6.86 0.10 2.10 1.00 2.96 0.67 4.19 1.00 564 097 271 1.00 2.94 1.00
Quito 4.07 1.00 3.07 1.00 564 1.00 2.00 1.00 1.71 1.00 630 1.00 5098 1.00  3.58 1.00 2.37 1.00
Ambato 11.07 1.00 271 1.00 1036 020 245 1.00 3.52 1.00 436 1.00 376 077 3.01 1.00 2.56 1.00
Zamora 8.54 0.43 2.19  1.00 3.74 E 1.51 0.00 2.18 1.00 390 093 6.8l 043  3.10 0.83 2.33 0.83
Nueva Loja 7.25 0.93 249 1.00 545 007 228 0.00 4.87 0.97 6.40 097 479 050 298 E 6.40 1.00
El Coca 19.69 0.97 251 1.00 11.10 0.63 1.70 0.97 1.34 E 7.31 1.00 333 047 283 1.00 2.20 1.00
Sto. Colorados ~ 13.77 1.00 253 1.00 12.04 050 141 E 1.89 0.27 776  1.00 3.81 0.63 1.97 E 3.82 1.00
Sta. Elena 7.13 1.00 2.17 1.00 1698 0.77 2.63 1.00 2.59 g 4.59 1.00  2.70 g 3.33 0.57 292 0.83
Promedio 11.7 2.3 11.1 2.0 6.6 3.6 3.6

C.V. 0.40 0.13 0.56 0.27 0.35 0.38 0.50

Tabla 5: Estimaciones de Ley Potencia. Para cada una de las cabeceras cantonales del Ecuador, sin tomar en cuenta Galdpagos, se estimé una ley de potencia para nueve variables representativas. También se llevé a
cabo una prueba de hip6tesis con bootstraping sobre si la distribucién segufa una ley de potencia o no. Se reportan los valores o de la ley de potencia y el valor-p de la prueba de hipétesis. Se emarcé a los valores-p

que rechazan la hip6tesis nula de una ley de potencia. Cuando la cantidad de datos en la cola fue menor a 21, no se report6 la estimacioén.
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Figura 10: Contraste de métodos de estimacién (Cabeceras cantonales)
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Figura 11: Contraste de métodos de estimacién (Quito)





