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Resumen: La finalidad de este trabajo es crear una aplicacion que permita construir
un prondstico de clasificacién del déficit habitacional en el Area Metropolitana de
Mérida, detectarlo y mostrarlo espacialmente. La ausencia de medios que provean
resultados sobre este topico fue el motivo fundamental para desarrollar esta
investigacion. En consecuencia, este estudio permite medir el fendmeno del déficit
de viviendas en el Area Metropolitana con datos provenientes de muestras provistas
por la Encuesta de Hogares por Muestreo en el periodo 2001-2007. La exploracion a
dichos datos, mediante andlisis multivariante y los resultados de aplicar Maquinas
de Vectores de Soporte para clasificar y cuantificar el déficit habitacional,
suministraron datos intermedios a un sistema geografico, que a través de un analisis
del déficit, facilito su interpretacién en el espacio. En definitiva, se creé una
herramienta hibrida que contemplé tanto Maquinas de Soporte Vectorial como
conceptos de Sistemas de Informacién Geografica. Los resultados permitieron inferir
significativamente en toda el drea tanto descriptiva como espacialmente. Sin
embargo, estos resultados quedaron sujetos a la consistencia de los datos de la

fuente original.
Palabras claves: Déficit de viviendas, Encuestas de Hogares por Muestreo,

Maquinas de vectores de soporte, Sistema de Informacién Geografica, Analisis

espacial.
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Capitulo 1

Introduccion

La vivienda representa un componente fundamental en cualquier sociedad, ya que
es el albergue y morada para un individuo o grupo de individuos,
proporcionandoles proteccion, bienestar y seguridad. Cuando existe carencia de
vivienda o no se encuentra en condiciones de ser habitada, se produce el fendmeno
del déficit habitacional. Una situacion problematica donde las necesidades de
viviendas potencialmente requeridas por un cierto grupo social superan a las

viviendas existentes.

Actualmente los indicadores que determinan en el pais el déficit habitacional
no son los mas apropiados. La consecuencia es una ausencia de politicas por parte
de las instituciones y organismos encargados de gestionar y planificar proyectos
habitacionales que mitiguen o resuelvan la problematica. Una manera que
contribuye a indicar cudnto y donde mitigar el déficit es con una informaciéon
confiable y métodos precisos para la medicion de este tipo de déficit. Por tal razdn,
con esta investigacion, se pretende crear una aplicacion que a partir del
procesamiento cuidadoso y sistematico de datos provenientes de la Encuesta de
Hogares por Muestreo (EHM), se pueda realizar una medicion eficiente y a su vez
detallada del déficit habitacional en el Area Metropolitana de Mérida (AMM). El
ambito de estudio que define el AMM comprende los municipios Libertador,

Campo Elias, Sucre y Santos Marquina. Seguin el tltimo censo nacional de poblacion
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en el drea circunscrita al AMM, se contabilizd 345491 individuos; esto representa el
48% de la poblacion del todo el estado Mérida. Por otro lado, el nimero de
viviendas en estos cuatro municipios es de 96.977, representando esta cifra el 48% de
las unidades habitacionales existentes en todo el estado. El tamafo de la muestra de
la EHM a nivel semestral para esta drea comprende aproximadamente unas 1050
viviendas, por lo que vale la pena precisar que con esta investigacion se pretende
realizar estimaciones e inferencias de acuerdo a esta muestra en torno al fendmeno

del déficit habitacional.

Son dos los conceptos del déficit habitacional sustentados en esta
investigacion. El primero de ellos tiene que ver con la carencia absoluta de la unidad
habitacional, al cual se le define como déficit cuantitativo. El segundo tipo de déficit
tiene que ver con la situacion en que se encuentra la vivienda respecto a ciertos
indicadores como lo son la condicion fisica de la vivienda (infraestructura), tenencia,
hacinamiento y adecuacion o acceso a redes de servicios publicos; a este tipo de

déficit se le conoce como déficit cualitativo.

Al abordar la problematica de la vivienda desde un enfoque que contemple la
calidad de vida de la poblacidén, podra aceptarse que el contar con un lugar para
vivir es solo uno de los varios factores necesarios para aproximarse a un nivel de
bienestar aceptable. Los moradores de un inmueble requieren tener Cciertas
comodidades, ya que la construccion fisica a habitar se transformara en “un espacio
de uso familiar y un bien de consumo basico al que todos tienen derecho si se busca
una elemental justicia social”. Por esta razon, un hogar representa mucho mas que la

mera estructura material (Garcia, 2006).
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Existen diversos aspectos que son considerados para sustentar la condicion
de adecuacion de la vivienda. Las referencias obligatorias que est4 relacionadas a
este concepto social son: a) el basamento juridico establecido en la Ley de Régimen
Prestacional de Vivienda y Habitat (Gaceta oficial N2 38.192 del 9 de Mayo de 2005)
en su Capitulo III. De los objetivos de la Ley. Art. 13 “Vivienda y Hdbitat Dignos” y de
la Constitucién de la Republica Bolivariana de Venezuela en su Articulo 82; b) el
Contenido de Derecho discutido por la Comisién de los Derechos Humanos de las
Naciones Unidas en la Observacion N° 4, en las que se explica las condiciones en las
cuales deben vivir los individuos, la habitabilidad de las viviendas para ser

aceptadas por ellos (Gil, 2008).

De esta manera se define el ambito conceptual que sustenta el desarrollo de
este trabajo y que busca ofrecer mecanismos para afrontar el tema del déficit de
viviendas en funcion de que se cumplan cada una de premisas previamente

planteadas.

Para la consecucion del objetivo deseado, como es la clasificacion y la
cuantificacion del déficit habitacional, se enfoca una metodologia que, en lineas
generales, comprende el proceso de procesamiento y exploracion de datos
provenientes de la EHM para construir una serie de indicadores de déficit a través
del uso de técnicas de analisis multivariante de datos. Adicionalmente, un algoritmo
de aprendizaje automatico a partir de las maquinas de vectores de soporte permitira
la construccién de un modelo de clasificacion y pronostico del déficit de viviendas, y
por ultimo, los resultados seran integrados a un Sistema de Informacion Geogréfica

con el objeto de realizar una representacion y analisis espacial del déficit.



Capitulo1l Introduccion 4

1.1 Antecedentes

Segun INE (2008), la EHM es una investigacion de naturaleza estadistica y
propositos multiples que se viene realizando en el pais de forma ininterrumpida
desde los anos sesentas. Surgio como respuesta a la necesidad de disponer, en los
periodos inter-censales, de informacion sobre la estructura y evolucién del mercado
de trabajo y las caracteristicas socioecondémicas de la poblacion, especialmente en
relacién con variables susceptibles a modificaciones significativas en el corto plazo.
Una de las finalidades de la EHM es proporcionar a través de encuestas
complementarias informacion sobre la persona, el hogar y la vivienda, para el
analisis de temas especificos que apoyen en la decision a los organismos oficiales y
los usuarios que asi lo requieran. Esta encuesta contiene datos histdricos y contiene
una serie de variables con informacion de gran importancia para el presente estudio.
Parte del apoyo referencial para esta investigacion lo proporciona una serie de

investigaciones que han utilizado la EHM para la medicion del déficit habitacional:

Gil (2008), desarrolld6 un estudio denominado “Prondstico del déficit de
viviendas en el Estado Mérida a través de redes neuronales artificiales", con el fin de
determinar el déficit habitacional en el Estado Mérida, mediante métodos heuristicos

que permiten proyectar la necesidad global existente.

Linares (2004), condujo un estudio en base a los resultados arrojados por los
censos generales de poblacion y vivienda, el tltimo de los cuales se realiz6 en el afio
2001. Con base en estos resultados, otros reportes y publicaciones del INE, preciso6
cifras aproximadas del déficit habitacional en el dmbito nacional para el afio 2004.

De manera que este trabajo permitio conocer las estimaciones del déficit habitacional



Capitulo1l Introduccion 5

para los anos 2001 y 2004 a fin de tener una aproximacion al fenomeno que se desea

estudiar.

Szalachman (1999), condujo una investigacion la cual consistié en realizar
estimaciones del déficit de vivienda tanto cuantitativo como cualitativo en Bolivia.
Para ello se construyeron indicadores en base a conceptos nuevos y utilizando
informacion que no se habia empleado para este proposito con anterioridad. La
informacidn necesaria para el estudio se tomo a partir de las encuestas de hogares y
de una serie de estudios relacionados con el tema en cinco paises de América Latina:
Bolivia, Brasil, Colombia, Chile y Uruguay. Es relevante este estudio debido a que
proporciond a esta investigacion los conceptos fundamentales y orienté la

formulacién de los indicadores que se emplearon.

Es importante de igual manera hacer referencia a estudios relacionados al
déficit habitacional donde se haya utilizado herramientas de analisis espacial como
es el caso de (Quintero, 2000). En este trabajo se realizé un estudio detallado del
déficit de viviendas en el espacio que constituye la ciudad de Bogota y se estimo la
demanda actual de viviendas, asi como también el déficit relacionado a las viviendas
de interés social. Cabe senalar que este trabajo de acuerdo con la revision
bibliografica realizada y al enfoque que plantea no tiene precedente alguno en el

ambito nacional.

1.2 Planteamiento del problema

Actualmente el déficit habitacional supera el millon ochocientas mil viviendas, y

sesenta por ciento de las existentes necesita ser mejorada o ampliada (INE, 2008). El
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Estado Mérida no escapa de este fendmeno que afecta a sus habitantes y contintia
avanzando a pesar de los intentos de los organismos gubernamentales para resolver
tal situacion. La carencia de procedimientos expeditos para la planificacion,
ejecucion y posterior adquisicion de unidades habitacionales en cualquier dmbito,
(nacional, regional o local), han originado un fendémeno con altos indices de
insatisfaccién en todas las capas sociales en desmedro de perjudicar el nivel general

de calidad de vida.

La problemadtica se acentia, mas aun, por el hecho que no existe una
aplicacion que permita detectar de manera eficiente cudles son los sectores mas
afectados y cudl es el registro de la informacion de déficit asociado a estos casos. En
el presente trabajo, se plantea un estudio que permitird medir la densidad del déficit
tanto estadistica como especialmente. Es importante destacar que con Gil (2008) se
abre una oportunidad a explorar mas especificamente las condiciones de déficit y los

espacios donde éste ocurre con mayor densidad.

Inicialmente, para el desarrollo del estudio se dispone de un conjunto de
datos procedentes de la EHM que comprende el periodo 2001-2007. La informacion
que contiene dichos datos es muy diversa e incluye caracteristicas de gran utilidad
para el estudio. Por ejemplo, informacion referida a la tenencia, al hacinamiento, a la

adecuacion de la vivienda y por ultimo, a las condiciones estructurales.

Se desea realizar un analisis estadistico a dichos datos para, en primera
instancia, determinar ciertos patrones o variables que posteriormente van a permitir
realizar la clasificacion del déficit habitacional. Mediante la técnica de clasificacion

denominada Méquinas de Vectores de Soporte (MVS) se medird en qué condiciones
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de déficit se encuentra una determinada vivienda a partir de las variables a
considerar. Posterior a la generalizacion del modelo sobre el dominio global del
problema real para el Area Metropolitana de Mérida, se aplicaran herramientas de
analisis espacial a estos resultados para cuantificar la densidad en el espacio de este
fendmeno. Al mismo tiempo, se creara una herramienta hibrida que contemple tanto
MVS como de Sistemas de Informacion Geografica (SIG), mediante la

implementacion de un sistema geografico para la deteccion de déficit de viviendas.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo general

Clasificar, cuantificar y representar el déficit de viviendas en el espacio que define el

Area Metropolitana de Mérida.

1.3.2 Objetivos especificos

1. Utilizar técnicas para el analisis estadistico de datos multivariante obtenidos de la
EHM y extraer patrones sobre las variables que tengan dependencia con el déficit

habitacional.

2. Aplicar la técnica de MVS para la construccion de un modelo que permita

clasificar el déficit habitacional en el Area Metropolitana de Mérida.

3. Implementar un SIG para realizar la representacion y a su vez el andlisis espacial a

la informacion clasificada previamente.
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4. Utilizar los métodos de andlisis espacial para medir el impacto de variables
caracteristicas del déficit (Adecuacion de la vivienda, Condicion de la vivienda,
Hacinamiento de la vivienda, Tenencia de la vivienda, entre otras) en el espacio

correspondiente al Area Metropolitana de Mérida.

5. Implementar una herramienta hibrida que contemple tanto MVS y SIG, para la
deteccion de déficit de viviendas, mediante la formulacion de un procedimiento de

ejecucion paso a paso.

1.4 Justificacion

Linares (2004), menciona “... en la actualidad cuantificar el déficit de viviendas es
un ejercicio que origina discrepancias y controversias, debido a que los diversos
métodos empleados siempre tienen un margen de imprecisién y duda". Por otro
lado, segin Garcia (2000), “... las técnicas de andlisis de vivienda, en el dmbito
nacional regional o local, con la finalidad de estimar la necesidad, el déficit y la
demanda, han sido poco desarrolladas en el pais. En gran medida, la principal razon
se debe a la ausencia de informacion y de datos confiables para un estudio
exhaustivo y detallado". Esta investigacién se nutre de estas referencias para
elaborar un procedimiento que mejore a lo expuesto por Linares y que mitigue la

preocupacion de Garcia.

En tal sentido y por las razones mencionadas previamente, se implementara
una aplicacion que mida de manera practica y efectiva el déficit cuantitativo y

cualitativo de viviendas. De igual manera, brinde la posibilidad a organismos
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publicos o privados a planificar y gestionar en cuanto a situacién habitacional se

refiere.

1.5 Alcances y Limitaciones

Este estudio tal como se plantea no solo pretende hacer una estimacién general de
déficit de viviendas para el Area Metropolitana de Mérida, sino también, crear una
herramienta eficaz, practica y de vanguardia tecnoldgica para hacer una mediciéon
del impacto del déficit habitacional, combinando técnicas estadisticas y mineria de
datos con las bondades que ofrecen los sistemas de informacidén geografica. Esta
combinacion permitird realizar la clasificacion del déficit y medir su densidad,
mediante la representacion y la aplicacion de analisis espacial, con el fin de detectar
cudles son las areas mas afectadas donde el déficit de viviendas tenga mayor

influencia.

El valor agregado que proporciona esta combinacion de técnicas puede ser
aprovechado en el desarrollo de proyectos similares donde se requiera la
combinacion de estas técnicas para la planificacion y gestion. No solo del déficit de
viviendas, sino de otros fendmenos que afecten este déficit mediante los resultados
finales e intermedios provistos por las diversas técnicas estadisticas empleadas y
expuestos en mapas especificos, georeferenciando la informacion resultante del

analisis estadistico.

Entre las limitaciones se destaca la disposicion de los datos de la EHM. La en
cuesta recopila un gran nimero de variables, muchas de ellas con variaciones en su

denominacion en el tiempo y en consecuencia, dificultan su organizacion e
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interpretacion. Esto conduce a una revision cuidadosa de la informacion que

contiene la encuesta y cada una de las variables, para cada periodo encuestado.

Otra limitacion que vale la pena mencionar viene dada por el nivel de detalle
de la representacion espacial de la muestra. La EHM define su unidad muestral a
través de Lotes (dreas geograficas de aproximadamente 15 viviendas); sin embargo,
el detalle disponible de informacion permite obtener resultados hasta el nivel de los
segmentos, que es el vinculo espacial o minima area geograficas delimitada por el
INE para el levantamiento de las encuestas. De igual modo dentro de los lotes existe
una sustitucion constante de viviendas debido a las rotaciones que se hacen a la
muestra en cada recoleccion, conservando las caracteristicas de la unidad pero,
variando su contenido. Esta variabilidad limita la seleccion de la unidad especifica y
la condiciona a que tenga que ser realizada por lotes que no incluye una
georeferencia que lo pueda ubicar en cada uno de los segmentos. De este modo, se
condiciona el estudio espacial a un drea minima de evaluacién a través de los
segmentos. De ahi que los segmentos permanecen invariables en el tiempo, mientras

las viviendas dentro del mismo pueden variar semestralmente.



Capitulo 2

Marco Referencial

Antes de abordar la parte experimental de los métodos y procedimientos que se
aplicardn para la consecucidén de cada uno de los objetivos que plantea este estudio,
es necesario tomar en cuenta una serie de consideraciones y aspectos que ayuden a
entender la esencia del mismo. Por lo que en este capitulo se detallaran los

fundamentos y consideraciones tedricas en las que se basa el presente trabajo.

Basicamente se abordan los tdpicos mas relevantes y se especifican aspectos
fundamentales en cuanto al déficit habitacional, la estructura de la encuesta de
hogares, asi como también, las técnicas de procesamiento de datos, la metodologia
MVS, técnica empleada para la clasificacion del déficit habitacional. Del mismo
modo, se revisan algunas generalidades de los SIG y de las bondades de esta

tecnologia para la representacion y andlisis espacial de datos.

2.1 Conceptos de déficit de viviendas

Toda persona de manera individual o en conjunto, requiere de un espacio donde
albergarse de la intemperie; no obstante, dicho espacio debe contar con
requerimientos minimos de salubridad y seguridad que le garanticen bienestar. Es

por ello que la vivienda juega un aspecto muy importante en la calidad de vida de
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las personas y conlleva, en la mayoria de los casos, al acceso a servicios hoy

considerados esenciales para alcanzar niveles minimos de bienestar.

El Comité de expertos de la Organizaciéon Mundial de la Salud (OMS) en
Higiene de la Vivienda, sefiala en su primer informe relacionado a la vivienda: “Es
la estructura material que el hombre emplea para cobijarse, y sus dependencias, es
decir; todos los servicios, instalaciones y dispositivos necesarios o convenientes para

el bienestar social y la salud fisica y mental del individuo y la familia.”

Basados en estas definiciones se tiene una nocién de lo que puede ser una
vivienda apta o en condiciones idoneas para albergar un hogar; el déficit resulta
cuando esas condiciones no se satisfacen. Basicamente el déficit habitacional es el
indicador cuantitativo y cualitativo del problema de vivienda. Se puede presentar
alguna de estas condiciones que califican al déficit: familias que no disponen de una
vivienda, familias que no tienen acceso al derecho social de tener condiciones

Optimas de habitabilidad, o ambas.

Como se puede apreciar el déficit habitacional es un factor condicionante en
la calidad de vida de las personas, y son diversos factores los que se consideran al
momento de realizar una medicién o estimacion del mismo. De manera que el
déficit de viviendas no sdlo se mide o cuantifica a partir de la carencia absoluta de
ella, sino que se debe tomar en consideracion ciertas condiciones basicas que
permitan garantizar la seguridad y el bienestar de quienes habitan en ella. Tal como
se plantea el concepto de déficit existen dos tipos de déficit conforme a los dos

aspectos sobre la situacion de vivienda.
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2.1.1 Déficit cuantitativo

Segun Szalachman (1999), la definicion tradicional de “déficit cuantitativo” de
vivienda se basa en la comparacion entre el nimero de hogares y el de viviendas
existentes. El momento en el cual la primera de estas cifras supera la segunda es lo
que en la mayoria de los textos se designa como déficit cuantitativo. Sin atenuar la
importancia de la definicidon anterior, este trabajo sostiene que éste es tan sélo un
primer acercamiento a lo que se desea medir.

Basados en esta definicion convenientemente nos vamos a referir al déficit
cuantitativo como el conjunto de viviendas que es necesario construir para dotar a
los hogares y ntcleos "allegados". Esta situacion se manifiesta en la convivencia de

dos o mas hogares en una vivienda.

2.1.2 Déficit cualitativo

La definicion clasica de déficit cualitativo engloba a aquellas viviendas cuya calidad
es insatisfecha en relacién con ciertos criterios basicos. Tres variables son tomadas
generalmente en cuenta para caracterizar este déficit: la condicidn de la vivienda, el
hacinamiento y la disponibilidad de servicios publicos (Szalachman, 1999). En este
trabajo se incluye una cuarta variable y esta relacionada con el grado de propiedad
de la vivienda o tenencia. Para entender la influencia de cada una de estas variables

en la medicion del déficit cualitativo, a continuacion se definiran cada una de ellas.

Condicion de la vivienda: La condicion de la vivienda tiene que ver con los
componentes constructivos; de manera que para definir ésta variable se toma en
cuenta los materiales con que fueron construidos su techo, paredes y piso, para asi

poder determinar en cuales condiciones de infraestructura se encuentra la vivienda.
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Hacinamiento: La condicion de hacinamiento resulta de relacionar la variable
referida a nimero de personas que vive en una vivienda con la variable nimero
total de habitaciones que tiene dicha vivienda, sin contar el bafo, cocina ni pasillos.
Se calcula como el cociente entre ambas variables. Para el estudio de déficit
habitacional, se estim¢6 que existe hacinamiento cuando este cociente es mayor a dos;
es decir, cuando en una vivienda hay mas de dos personas por dormitorio

(Szalachman, 1999).

Tenencia: Es la condicion juridica de propiedad de la vivienda por parte del hogar o
los hogares que habitan en ella. A modo de ejemplo una vivienda puede ser: propia,

alquilada, cedida, propia pagandose, etc.

Adecuacion o disponibilidad a servicios publicos: La adecuacién de una vivienda
la determina el acceso o disponibilidad de la misma a servicios publicos basicos tales

como; agua, luz, aseo y eliminacion de excretas.

Estos indicadores, aun existiendo la vivienda, son los que permiten medir mas
detalladamente si presenta las condiciones Optimas de habitabilidad. Las cuatro
variables por si solas o en conjunto son determinantes claves de la calidad de vida

de las personas.

2.2 Estructura de la Encuesta de Hogares por Muestreo

2.2.1 Encuesta de Hogares por Muestreo

De acuerdo con la ficha técnica, suministrada por el INE respecto a la EHM, se
establece que es una investigacion de naturaleza estadistica y propositos multiples,

la cual surgié como respuesta a la necesidad de disponer, en los periodos inter
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censales, de informacion sobre la estructura, evolucidon del mercado de trabajo y las
caracteristicas socioeconémicas de la poblacion, especialmente en relacién con
variables susceptibles a modificaciones significativas en el corto plazo. A partir de
las variables investigadas en la encuesta, se producen indicadores como la tasa de
actividad econdmica, tasa de desempleo, tasa de cesantia, porcentaje de ocupados en
el sector informal. Por el contrario, no se observa indicadores relacionados a la

vivienda y los hogares.

La EHM tiene como finalidad, proporcionar en forma oportuna y confiable, a los
organismos de planificacion nacional y regional, informacion sobre la estructura y
evolucion de la fuerza de trabajo y, en particular, sobre el fendmeno de empleo y el
desempleo, como insumo para el analisis que pueda derivar en una toma de
decisiones. También a través de encuestas complementarias, puede proporcionar
informacién sobre la persona, el hogar, y la vivienda, para el andlisis de temas

especificos a los organismos oficiales y los usuarios que asi lo requieran.

2.2.2 Unidades estadisticas de la EHM

Son cuatros las unidades estadisticas que forman parte de esta encuesta; la unidad
de investigacidn, la unidad de analisis, la unidad de observacion y las unidades de
muestreo. La primera de estas se basa en el hogar, que es quien contiene a las
personas que se analizan. La unidad de andlisis viene dada por las personas, los
hogares y las viviendas de las cuales se busca la informacion que se requiere en el
estudio. La unidad de observacion esta conformada por el informante, definido por
la EHM como cualquier miembro del hogar mayor de 14 afios que se encuentre en
capacidad de suministrar informacion relativa a las personas que habitan en su

hogar. Por ultimo, las unidades de muestreo que tedricamente deberia ser la
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vivienda, son definidos como lotes, los cuales son dareas geograficas de
aproximadamente 15 viviendas en las cuales conforman los segmentos/sectores (INE

2008).

2.2.3 Marco muestral y tipo de muestreo

El marco muestral utilizado en la EHM esté constituido por la Muestra Maestra del
INE, construida a partir del registro de edificacion (zona urbana) y expedientes
parroquial rural (zona rural), informacion obtenida del Censo Nacional de Poblaciéon

y Vivienda que se realiza cada 10 afios.

El tipo de muestreo utilizado para la seleccion de la muestra de la EHM fue
probabilistico, el cual exige que todos los elementos del universo estadistico tengan
una probabilidad conocida y no nula de ser seleccionados. La clase de muestreo fue
estratificado bifasico. Los estratos de seleccion es el area rural de cada entidad y

grupos dentro del area urbana de cada entidad.

De la muestra a nivel nacional se asigna una proporcién por estados y la
entrevista se aplica a todos y cada uno de los hogares pertenecientes a las viviendas
y dentro de cada hogar, a cada uno de los habitantes habituales. Por lo tanto, los
hogares que conforman la muestra son todos aquellos pertenecientes a las viviendas
seleccionadas. De acuerdo con la ficha técnica de la EHM, el total de lotes en la
muestra es de 3175, equivalente a 45.000 viviendas. Se considera que el tamafo de
esta muestra es suficiente para generar resultados para la poblacién total del pais.
Sin embargo, no se logra la entrevista para todas las viviendas, por alguno de los

siguientes motivos: viviendas desocupadas, en ruinas, de uso vacacional, utilizadas
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como almacén o negocio, o porque en aquellas que estan ocupadas no esta la
persona que puede dar informacién o en caso contrario se niegan a darla.

La EHM se realiza con periodicidad semestral. Hasta el afio 2001 en su primer
semestre las viviendas permanecian en la muestra durante seis semestres
consecutivos; a esto se le conoce como “Rotacion de la Muestra”, el cual consistia en
que cada semestre se reemplazaba 1/6 de las viviendas de la muestra, que fueron
entrevistadas durante seis semestres seguidos; esta proporcion sustituye las
reemplazables en un nuevo grupo de vivienda, incorpordndose al panel de muestra.
A partir del segundo semestre del 2001 se cambidé esta modalidad de rotacién por
una que es aplicada a aquellas viviendas que sdlo hayan sido encuestadas durante
los ultimos tres afnos y ya muestren cansancio los informantes, rehusandose a dar
informacion tal que esto implique un aumento en la tasa de no respuesta en dicha

entidad.

2.2.4 Variables investigadas

Las variables investigadas en la encuesta se pueden clasificar en los siguientes

grupos:

Caracteristicas de la vivienda: se refiere a la tipologia constructiva, tenencia y
densidad habitacional.

Caracteristicas del hogar: se trata de identificar los servicios disponibles para el
hogar, caracteristicas de la familia.

Variables sociodemograficas: involucran un conjunto de caracteristicas referidas a

las unidades familiares y a la poblacién.
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Variables de caracteristicas educativas: identifican el conjunto de condiciones de
vida vinculables a la incorporacion de la poblacion al sistema escolar formal y a los
sistemas no formales, particularmente los de capacitacion para el trabajo.

Variables de condicion de actividad y fuerza de trabajo: interesa identificar
aquellos aspectos basicos socio-ocupacionales que se vinculan claramente con las

condiciones de vida de los hogares.

De todas estas variables, solo se tomaran en consideracion para este estudio
las primeras dos, que son las que aportan la informacion relevante con la que se

pretende indagar y analizar el fenémeno del déficit de viviendas.

2.3 Analisis Exploratorio de Datos (AED)

De acuerdo a Spiegel (1961), se puede mencionar que el AED consiste en la
aplicacién de una serie de herramientas que permiten observar los datos de una
manera informal, para obtener una impresion inicial de los mismos. Entre los

objetivos de un AED cabe resaltar los siguientes:

e Describir los datos.

e Investigar acerca de la calidad de los mismos.

e Buscar estructuras o patrones sin realizar ninguna hipotesis acerca de
la estructura de estas observaciones o variables.

e Examinar los datos previamente al uso de la aplicacion de cualquier
técnica estadistica.

e Obtener un conocimiento basico de los datos y de las relaciones entre

las variables.
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2.3.1 Etapas del Analisis Exploratorio de Datos

Las etapas para la realizacion de un buen AED tienen que ver basicamente con el
establecimiento de los objetivos de la investigacion, recoleccion y preparacion de
datos, investigacion de la estructura y calidad de los datos, andlisis inicial de los
datos, seleccion y aplicacion de un analisis estadistico formal apropiado, validacién
e interpretacion de los resultados. La aplicacion de manera secuencial de cada uno
de estos pasos permite la consecucion de resultados en cualquier estudio de

naturaleza estadistica.

2.4 Técnicas de Analisis Multivariante de Datos

Hair (1999), asegura que solo a través del analisis multivariante, las relaciones
multiples entre las variables podrdn ser examinadas adecuadamente para obtener
un entendimiento mas completo y real del entorno que permita tomar las decisiones
mas adecuadas.

A continuacion se presentan conceptos de algunos de estos métodos que

fueron utilizados para la creacion de algunas variables indicadoras de déficit.

2.4.1 Analisis de conglomerados

El andlisis de conglomerados (clusters) tiene por objeto agrupar elementos en
grupos homogéneos en funcién de las similitudes o similaridades entre ellos (Pena,
2002). Se convierte asi en una técnica de andlisis exploratorio disefiada para revelar
las agrupaciones naturales de los datos.

Este analisis no hace ninguna distincion entre variables dependientes y
variables independientes sino que calcula las relaciones interdependientes de todo el

conjunto de variables. El método trata de situar los casos en grupos homogéneos, de
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manera que objetos que puedan ser considerados similares y sean asignados a un
mismo grupo, mientras que objetos distintos se sitiian en grupos diferentes (Pérez,
2004).

Una gran ventaja de este andlisis es que puede utilizarse como instrumento
de reduccion general de datos a fin de desarrollar subgrupos de datos que sean mas
taciles de manejar que las observaciones individuales. El analisis multivariante
subsecuente se realiza con base en los subgrupos, en lugar de las observaciones

individuales.

2.4.1.1 Medidas de proximidad y de distancia

Una vez establecidas las variables y los objetos a clasificar es necesario establecer
una medida de proximidad o de distancia entre ellos que cuantifique el grado de
similaridad entre cada par de objetos. Las medidas de proximidad y similitud
miden el grado de semejanza entre dos objetos de forma que, cuanto mayor es su
valor, mayor es el grado de similaridad existente entre ellos y con més probabilidad
los métodos de clasificacion tenderdn a ponerlos en el mismo grupo. Por el
contrario, las medidas de disimilitud o distancia miden la distancia entre dos objetos
de forma que, cuanto mayor sea su valor, mas diferentes son los objetos y menor la
probabilidad de que los métodos de clasificacion los pongan en el mismo grupo

(Salvador, 2001).

2.4.2 Analisis de correspondencias

Técnica estadistica cuya finalidad es poner de manifiesto graficamente las relaciones
de dependencia existentes entre las diversas modalidades de dos o mas variables
categoricas, es decir cualitativas, a partir de la informacién proporcionada por sus

tablas de frecuencias cruzadas o tablas de contingencia. Para ello asocia a cada
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modalidad un punto en el espacio R¥, de forma que, cuanto mas alejado del origen
de coordenadas estd el punto asociado a una modalidad de una variable, mas
diferente es su perfil condicional del perfil marginal correspondiente a las otras
variables; ademas, los puntos correspondientes a dos modalidades diferentes de una
misma variable estardn mads cercanos cuanto mas se parezcan sus perfiles
condicionales y, finalmente, dichos puntos tenderdn a estar mas cerca de aquéllas
modalidades con las que tienen una mayor afinidad; es decir, aquéllas en los que las
frecuencias observadas de la celda correspondiente tiende a ser mayor que la
esperada bajo la hipdtesis de independencia de las variables correspondientes.
Cuando involucra méas de dos variables recibe el nombre de andlisis de
correspondencias maultiple (ACM) o analisis de homogeneidades. Esta técnica
estadistica es de gran utilidad puesto que la interpretacion del resultado puede
hacerse de manera sencilla a través de graficas. Con este procedimiento se puede
evidenciar de manera mas perceptible el grado de relacion entre las categorias de
cada variable; de ahi el nombre de mapas perceptuales. Cuando el grado de
asociacion es alto, éstas pareceran en el diagrama relativamente juntas (Salvador,

2001).

2.5 Maquina de Vectores de Soporte

La teoria de las Maquinas de Vectores de Soporte (SVM por su nombre en inglés
Support Vector Machine) fue desarrollada por Vapnik basado en la idea de
Minimizacion del Riesgo Estructural (MRE), a diferencia de las Redes Neuronales
Artificiales (RNA) que utilizan durante la fase de entrenamiento, el principio de
minimizacion del riesgo empirico (mre). El principio de Minimizacién del Riesgo
Estructural ha mostrado un mejor desemperio, las Maquinas de Vectores de Soporte

aplicando este principio minimizan un limite superior al riesgo esperado a
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diferencia del principio de minimizacion del riesgo empirico que minimiza el error
sobre los datos de entrenamiento (Vapnik, 2000). La MVS mapea los puntos de
entrada a un espacio de caracteristicas de una dimensiéon mayor, para luego
encontrar el hiperplano que los separe y maximice el margen entre las clases.
Pertenecen a la familia de clasificadores lineales puesto que inducen separadores
lineales o hiperplanos en espacios de caracteristicas de muy alta dimensionalidad
(introducidos por funciones nucleo o kernel) con un sesgo inductivo muy particular
la maximizacién del margen (Carreras, Marquez y Romero, 2004). Sin embargo, la
formulacion matematica de las Maquinas de Vectores Soporte varia dependiendo de
la naturaleza de los datos; es decir, existe una formulacion para los casos lineales y,
por otro lado, una formulacién para casos no lineales. Es importante tener claro que,
de manera general para clasificacion, las maquinas de vectores soporte buscan

encontrar un hiperplano éptimo que separe las clases.

Las MVS han sido desarrolladas como una técnica robusta para clasificacion y
regresion para grandes conjuntos de datos complejos con ruido; es decir, con
variables inherentes al modelo, que para otras técnicas aumentan la posibilidad de
error en los resultados pues resultan dificiles de cuantificar y observar. Algunas de
las aplicaciones de clasificacidon o reconocimiento de patrones son: reconocimiento
de firmas, reconocimiento de imagenes como rostros y categorizacion de textos y en

este trabajo, clasificacion del déficit habitacional.

2.5.1 MVS para el caso no linealmente separable

Las MVS ofrecen la ventaja de que las mismas pueden ser utilizadas para resolver
tanto problemas lineales como no lineales. En el caso de ser linealmente separable,

las MVS conforman hiperplanos que separan los datos de entrada en dos subgrupos
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que poseen una etiqueta propia. En medio de todos los posibles planos de
separacion de las dos clases etiquetadas como {-1, +1} , existe s6lo un hiperplano de
separacion optimo, de forma que la distancia entre el hiperplano 6ptimo y el valor
de entrada mads cercano sea maxima (maximizacion del margen) con la intencién de
forzar la generalizacion de la maquina que se esté construyendo. Aquellos puntos o
ejemplos sobre los cuales se apoya el margen maximo son los denominados vectores

de soporte. Un ejemplo de este caso se puede observar en la figura 2.1.

Figura 2.1. MVS Linealmente separable.

Para el caso no lineal existen dos casos que vale la pena mencionar, el
primero de estos se presenta cuando los datos pueden ser separables con margen
maximo pero en un espacio de caracteristicas (el cual es de una mayor
dimensionalidad y se obtiene a través de una trasformacion a las variables del
espacio de entrada) mediante el uso de una funcion kernel. El segundo caso especial
de las MVS denominado “Soft Margin” o margen blando, es utilizado cuando no es
posible encontrar una trasformacion de los datos que permita separarlos

linealmente, bien sea en el espacio de entrada o en el espacio de caracteristicas.
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2.5.1.1 MVS con margen maximo en el espacio de caracteristicas

Hay casos donde los datos no pueden ser separados linealmente a través de un
hiperplano éptimo en el espacio de entrada. En muchas situaciones los datos, a
través de una transformacion no lineal del espacio de entradas, pueden ser
separados linealmente pero en un espacio de caracteristicas y se pueden aplicar los
mismos razonamientos que para las MVS lineal con margen maximo. La
trasformacion de los datos de un espacio inicial a otro de mayor dimension se logra
mediante el uso de la funcion kernel. Una funcién ntcleo o kernel es un producto
interno en el espacio de caracteristicas, que tiene su equivalente en el espacio de

entrada (Gunn, 1997).

K(x,X") =< ®(x),P(x") > (2.1)

En la ecuacion 2.1 K es una funcion simétrica positiva definida que cumple las

condiciones de Mercer (mayor detalle se puede ver en (Gunn, 1997)).

De manera grafica se puede observar en la figura 2.2 como la funcién kernel

permite realizar la separacion y el traslado de los datos al espacio de caracteristicas.
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Figura 2.2. MVS No linealmente separable inducida por una funcion kernel.
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Entre los kernels mas comunes, se encuentran: la funcién lineal, polinomial,
RBF (Radial Basis Function), ERBF (Exponential Radial Basis Function), entre otros
(Gunn, 1997).

El problema de optimizacion a resolver para las MVS con margen blando esta

definido por un modelo de programacion cuadratica con restricciones; es decir:

N N
Maximizar Zai —; Z YiYao K(XX;)
i=1

ij=1

N
Sujeto a: Y ery; =0 (2.2)

i=1

@, >0,1<i<0

donde K(X,Y) es la funcion niicleo.

De acuerdo con Benavidez (2006), este problema de optimizacion se resuelve
introduciendo los multiplicadores de Lagrange asi los datos de entrenamiento so6lo
apareceran en forma de una combinacion de vectores y la resolucion del problema,

se puede hallar resolviendo el problema dual dado por la ecuaciones en 2.2.

Segun Betancourt (2005), la principal caracteristica de la formulacion dual de
las MVS es que, mediante el uso de multiplicadores de Lagrange es posible
representar el hiperplano deseado como combinacion lineal de los propios datos y
no en términos de la base del espacio vectorial en que aparecen los datos. El andlisis
denominado Karush Kuhn Tucker (KKT) demuestra que la gran mayoria de los
coeficientes de Lagrange son cero, y que solo pueden ser distintos de cero para los
vectores de soporte, puntos que se encuentran exactamente a la distancia marcada

por el margen. Al dualizar el modelo de maximizacion del margen se transforma en
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un problema de minimizacién de una funcién cuadratica convexa sujeta a

restricciones lineales.

2.5.1.2 MVS con margen blando

Este tipo particular de las MVS trata aquellos casos donde existe datos de entrada
errdneos, ruido o alto solapamiento de las clases en los datos de entrenamiento,
donde se puede ver afectado el hiperplano clasificador, por esta razon se cambia un
poco la perspectiva y se busca el mejor hiperplano clasificador que pueda tolerar el
ruido en los datos de entrenamiento. Segiin Benavidez (2006) esto se logra relajando
las restricciones presentadas en el caso lineal, introduciendo variables de holgura

no-negativas & >0 (ver figura 2.3).

Figura 2.3. MVS con margen blando.

De manera que, matematicamente el problema queda definido como:

|
Minimizar ; [w]l? +C> &
i=1

Sujeto a: y;((@,%;)+b) 21-¢, (2.3)
£20, =1
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En la funcién de optimizacion que se debe solucionar para el modelo de MVS
con margen blando se incluye un término de regularizacion que depende de las
variables de holgura, el cual, a su vez depende de la magnitud de las mismas y del
margen. Ademas, este término incluye una constante C, que determina la holgura
del margen blando. El valor de este parametro C, el cual debe ser estimado a priori,
depende del evaluador. La elecciéon de un valor para este parametro y el tipo de

funcion kernel influyen en el desempeno de las MVS (Benavidez ,2006).

Siguiendo el mismo procedimiento utilizado en el caso linealmente separable,
la resolucion de este problema en 2.3, viene dada por la busqueda de los
multiplicadores de Lagrange, para esto se construye un Lagrangiano y se resuelve

en el problema dual:

N N
Maximizar ) o, —% D vyee K%, X;)
i=1

i j=L
N

sujeto a: >y =0 (2.4)
i=1

0<q,<C 1<i<N

La funcién a maximizar es la misma que para el caso de margen maximo, a

diferencia de la restriccion 0<¢; <C. Esto implica que los datos o patrones que

cumplen la condicién de tener valores ¢; 2 C tienen el mismo comportamiento en la

MVS con margen maximo, es decir, que las MVS con margen maximo se pueden
obtener con C=w. Esto significa que mientras mas grande es el valor de C, mas
estricta es la MVS al momento de permitir errores, penalizdndolos con mayor

rigurosidad (Betancourt, 2005).
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2.5.2 Ventajas de las MVS

Las Maquinas de Vectores Soporten tienen ciertas caracteristicas que las han puesto
en ventaja respecto a otras técnicas populares de clasificacion y/o regresion. Una de
dichas caracteristicas que vale la pena mencionar es que las mismas pertenecen a las

disciplinas de aprendizaje automatico o aprendizaje estadistico.

La diferencia mas notable de las maquinas de soporte vectorial con respecto a
otros algoritmos de aprendizaje, es la aplicacion de un nuevo principio inductivo,
que busca la minimizacion del riesgo estructural, ademés del uso de una funcién
nucleo o kernel, atribuyéndole una gran capacidad de generalizacidn, incluso cuando
el conjunto de entrenamiento es pequeno. En otras palabras, se dice que tanto la
capacidad de generalizacion cdmo el proceso de entrenamiento de la maquina no
dependen necesariamente del nimero de atributos, lo que permite un excelente

comportamiento en problemas de alta dimensionalidad (Benavidez ,2006).

2.5.3 Posibles problemas con las MVS

Debido a que la MVS es una maquina de aprendizaje, estos algoritmos pueden
presentar problemas durante el proceso de entrenamiento y validacién, uno de los
mas comunes es lo que se conoce como “Overtraining” o sobre entrenamiento, el cual
ocurre cuando se han aprendido muy bien los datos de entrenamiento pero no se
pueden clasificar bien ejemplos nunca antes vistos (datos de verificacion), es decir,
una mala generalizacién del modelo. Otro problema que se puede presentar cuando
no se ha aprendido muy bien la caracteristica de los datos de entrenamiento, por lo

que se hace una mala clasificacion.
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2.6 Fundamentos de los SIG

En la actualidad los Sistemas de Informacion Geografica (SIG) se han convertido en
herramientas muy efectivas de la ingenieria y de las ciencias basicas. Los datos
espaciales despliegan informacidn geograficamente referenciada con la finalidad de
modelar el mundo real. Estudios cientificos como, manejo de recursos, manejo de
bienes, evaluaciones de impactos del medio ambiente, urbanismo, cartografia, entre
otros, son algunas de las aplicaciones de los SIG. Por ejemplo, un SIG permitiria
localizar zonas humedas que necesitan ser protegidas de la contaminacion; o a las
empresas para identificar clientes potenciales similares a aquellos que ya tienen y

asi, proyectar sus ventas con miras.

2.6.1 Concepto de SIG

De acuerdo a NCGIA (1990), se define como “Un sistema de hardware, software y
procedimientos disefiado para realizar la captura, almacenamiento, manipulacion,
andlisis, modelizacion y presentacion de datos referenciados espacialmente para la

resolucion de problemas complejos de planificacidn y gestion”.

2.6.2 Funciones de un SIG

2.6.2.1 Entrada de datos a un SIG

Se convierte la informacion geografica, conservando todas las caracteristicas iniciales
de los datos espaciales, del formato analdgico, el (mapas), al formato digital. Esto se
puede realizar de varias maneras: digitalizacion, vectorizacidon, importacion, etc.

Esta conversion se debe realizar (Bosque, 1992).
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2.6.2.2 Analisis espacial

Segun Bosque (1992), es el componente mds importante en un SIG; principalmente
se basa en utilizar informacion disponible para generar nueva informacién. Las

siguientes funciones analiticas deben estar presentes:

a) Seleccidon geografica: busquedas tanto en el aspecto geografico como en la
base de datos. Se empleara en este estudio, a fin de poder hacer selecciones de
los segmentos/sectores dentro del Area Metropolitana de Mérida y generar
una serie de estadisticas descriptivas de cada uno de ellos que arrojen
informacion respecto al déficit habitacional.

b) Proximidad: corresponde a los elementos se encuentran proximos a otros
basados en distancias.

c) Sobreimposicion cartografica: combina las anteriores; ademas de anadir
otras como es el caso de la reclasificacion y las funciones por celdas, también
conocido como superposicion de capas de atributos.

d) Rutas optimas: seleccion de rutas con la menor distancia y resistencia posible.
Pueden darse en medios como una red de carreteras, de drenajes, tuberias,

etc.

2.6.2.3 Salidas o produccion de resultados

Se refiere a las actividades que sirven para mostrar al usuario los propios datos
incorporados en la propia base de datos del SIG, y los resultados de las operaciones
analiticas efectuados sobre ellos. Permiten obtener mapas, graficos, tablas numéricas
y otro tipo de resultados en diferentes soportes: papel, pantallas graficas u otros

(Bosque, 1992).
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2.6.3 Componentes de un SIG

Principalmente se destacan el recurso humano, datos (espaciales y descriptivos), los
métodos de anadlisis, el hardware y software. Todos ellos trabajando de manera
organizada para automatizar, administrar y suministrar informacion a través de la

representacion geografica (ESRL 1999). La figura 2.4 ilustra tales componentes.

Datos
K ._'.L
— ‘i /
| Recurso
Humano

SIG 1, r

Software

Figura 2.4. Componentes de un SIG.

a) Recurso humano
Son quienes se encargan del disefio y el uso del sistema. La tecnologia SIG es
de un valor limitado sin la gente que maneje el sistema y desarrolle
aplicaciones para el mundo real. Entre los usuarios de SIG oscilan
especialistas técnicos quienes disefian y mantiene el sistema. Cuando se
realiza un modelo geografico, se construya una aplicacién o cuando se escriba
un manual de usuarios, es importante tener en cuenta a cuales usuarios esta

dirigido tal trabajo.
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b)

)

d)

Los datos

Un SIG procesa cualquier tipo de datos que posea un componente espacial, en
el caso de la EHM seria el segmento con sus viviendas correspondientes. La
disposicién de esta informacién puede ser muy diversa; fotografias aéreas,
imagenes de satélites, mapas digitales, incluso base de datos con datos

geograficos, como por ejemplo la EHM.

Métodos de Analisis
Meétodos estadistico, numéricos y de consolidacion de datos o funciones,
procedimientos y reglas, son instrumentos de analisis para poder interpretar

y procesar los datos y lo que se puede realizar con ellos.

Hardware y Software

En cuanto al hardware, es el equipo sobre el que un SIG opera (estaciones de
trabajo, terminales, impresoras, plotters y tabletas digitalizadoras). Por otro
lado el software de SIG empleado provee las funciones y las herramientas
necesarias para almacenar, analizar, y mostrar informacion geografica. Para
este estudio se refiere al ArcGis Desktop 9.21. El concepto de base de datos es
esencial y constituye la principal diferencia entre un SIG y un simple sistema
de dibujo o de cartografia computacional. Cualquier SIG actual tiene un
sistema de administracion de base de datos que integra tablas de atributos,
coberturas, imdgenes, etc. Vincula datos espaciales con informaciéon

descriptiva de alguna caracteristica particular de un mapa.

1ArcGis Desktop 9.2, es un software que permiten al usuario generar, importar, editar, consultar,
cartografiar, analizar y publicar informacién geografica.
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2.6.4 Funcionalidad de un SIG

Un SIG almacena informacion sobre el mundo real como una coleccidon de capas
tematicas o de atributos que pueden ser vinculadas junto con la geografia. Este
simple pero sumamente poderoso y versatil concepto ha sido probado para resolver
muchos problemas del mundo real. El manejo de capas se puede ilustrar en la figura
2.5. Se observa un detalle de como un SIG podria proporcionar aspectos tematico de
manera independiente, a través de capas, pero referidos a un mismo espacio, Tal es

el caso de topografia, redes de servicio, mapa base, etc.

Calles

Uso del suelo
Limites
Hidrografia
Elevacion

Imagen base

Figura 2.5. Conjunto de capas en un SIG.

2.6.4.1 Las Referencias Geograficas

Existe una explicita, tal como una latitud y longitud o las celdas cardinales y otra
implicita, tal como una direccion, cédigo postal o nombre de extension de censo. Un
proceso automatizado llamado geocoding, se usa para crear explicaciones de
referencia geografica (ubicaciones multiples) desde referencias implicitas
(descripciones tales como las direcciones). Estas referencias geograficas o

georeferencias permiten ubicar aspectos, tales como la ubicaciéon de un negocio o un
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bosque, y sucesos, tales como un sismo, sobre la superficie de la tierra para su

analisis (Posada, 1999).

Figura 2.6. Datos representados a partir de sus coordenadas en latitud — longitud.

2.6.4.2 Modelos de datos: Vectorial y Raster

En el modelo vectorial se utilizan tres tipos de objetos espaciales para representar la
geografia: puntos, lineas, y poligonos, estos son codificados y almacenados como
una coleccion de pares de coordenadas (x, y). La ubicacion de un punto, puede ser
descrito por una tnica coordenada. Los aspectos lineales, tales como caminos y rios,
pueden almacenarse como una coleccién de coordenadas de punto. Los aspectos
poligonales, tales como territorios, pueden almacenarse como un bucle cercano de
las coordenadas. Este modelo es sumamente ttil para describir aspectos discretos,
pero menos utiles para describir aspectos continuos como accesibilidad o tipo de
suelo y superficies territoriales. El modelo raster modela aspectos continuos. La
imagen comprende una recopilacion de celdas mas bien como un barrido en un
mapa. Ambos modelos son utiles para almacenar datos geograficos con sus propias
bondades y limitaciones. Las aplicaciones de SIG modernas son capaces de manejar
ambos modelos (Posada, 1999). Un aspecto de como son representados
graficamente, usando ambos modelos, se puede observar a continuacion en la figura

2.6.
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Figura 2.7. Representacion grafica de los modelos vectorial y raster.

2.6.5 Proceso de Georeferenciacion

Establece una relacion entre los datos desplegados en un software de SIG y su
ubicacion en el mundo real. Esto se logra usando un sistema de coordenadas. Para
obtener resultados de analisis exactos de su base de datos SIG, se necesita entender y
determinar el sistema de coordenadas. Un elipsoide datum, una proyecciéon y sus
unidades componen un sistema de coordenadas. Un datum horizontal es un marco
de referencia usado para localizar elementos u objetos sobre la superficie terrestre.
Se define por un elipsoide y la posicion de ese elipsoide relativa a la tierra. Hay dos
tipos de datum; con centro en la tierra y local. El centrado en la tierra tiene su origen
colocado en el centro de la masa de la tierra actualmente conocido y es mas exacto.
El local se alinea de tal forma que corresponda lo mas cercanamente posible a la

superficie de la tierra, para un area particular y puede ser mas preciso (Parra, 2007).
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Procesamiento y exploracion de datos

En este capitulo se describe el procedimiento de preparacion de los registros de
datos procedentes de la EHM, asi como también el andlisis exploratorio con el fin de
obtener una serie de indicadores de déficit habitacional. Para el andlisis exploratorio
se utilizaran algunas de las técnicas de analisis multivariante tanto para la

construccion de los indicadores como para la variable de salida.

3.1 Origen y disposicion de los datos

Para este estudio particular se dispone de un conjunto de datos que provienen de
informacion recolectada en la EHM en el periodo comprendido entre los afos 2001 y
2007. Estos datos originalmente fueron suministrados por el INE almacenados en

una base de datos con informacion de la encuesta a nivel nacional.

Es importante destacar que la base de datos de la EHM es bastante compleja.
Produce tres bases de datos relacionales: de viviendas, de hogares y de personas. En
este estudio se hard uso principalmente de la informacién relacionada a las
viviendas y hogares; no obstante, la informacion respecto a las personas no sera
omitida. El nimero de campos que contiene la encuesta es considerable; sin

embargo, se seleccionaran aquellos que muestren estrecha relacion con el fendmeno



Capitulo3 Procesamiento y exploracion de datos 37

habitacional para realizar el reconocimiento de patrones y la construccion de nuevas

variables indicadoras del déficit habitacional.

3.2 Conformacion del subconjunto de datos de la EHM

3.2.1 Registro final de datos

Con el objeto de facilitar el manejo de la informacion de la encuesta, es necesaria la
construccién de un registro tnico que contenga todos los datos que se requieran
para el desarrollo de cada uno de los analisis que pretende este estudio. El proposito
es compilar las variables o campos requeridos de los hogares y las viviendas para la
fusion del registro resultante y la posterior creacion de este registro final. La
informacion de la encuesta se encuentra separada en semestres, y se requiere reunir
todos estos bloques en uno sélo. La extraccion desde la EHM del registro para el
Estado Mérida se logra a través del cddigo de la entidad federal (12 y 14 para este
caso). Posteriormente, al ordenar los datos semestralmente para cada registro de
acuerdo a ciertas variables (Entidad, Control, Area, Linea, Semestre), se fusionan los
registros viviendas y hogares de manera semestral, y asi, finalmente, compilar todos
los registros de los bloques semestrales en un solo archivo, donde se destacan las
variables (campos del registro) seleccionadas y como observaciones (registros), parte

de las encuestas realizadas a la unidad de investigacion durante cada semestre.

En vista que el espacio geografico a considerar en esta investigacion esta
delimitado por el Area Metropolitana de Mérida (AMM), se procede a seleccionar
aquellas viviendas encuestadas en los cuatro municipios (Libertador, Campo Elias,

Sucre, Santos Marquina) que conforman el AMM. La seleccion se hace en base a
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informacion referencial aportada por el INE, donde se encuentra especificada la

muestra de la encuesta de hogares cuyo levantamiento se realiza dentro del AMM.

3.2.2 Registro de observaciones

Este registro se crea a partir del registro final de datos y contiene la informacién para
cada vivienda. En aquellos casos donde la vivienda posee hogares multiples, se
considera solo uno de ellos, como se muestra en la figura 3.1 con los codigos
resaltados. De este modo se elimina la redundancia en informacién respecto a una
misma vivienda. La seleccion de las observaciones que conforman y se excluyen de
este registro se hace a partir de una variable referencial llamada cdédigo tnico

(Cod.Unico) la cual sera definida mas adelante.

Cod.Unico Cod.Unico
14108708710 14108708710
14108708810 14108708810
14108708910 :> 14108708910
14108708910
14108810810 14108810810

Registro Final de Registro de
datos Observaciones

Figura 3.1. Obtencion del registro de observaciones.

3.2.3 Fusion de los registros de datos

El procedimiento de union de los registros vivienda y hogares se realizara mediante

un tratamiento de datos que permite la fusiéon de ambos archivos; asi como también
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la agregacion de nuevos casos. Esto resulta de gran utilidad, por el hecho de que
permite la union y relacion de dos o mas registros sin que ocurra pérdida de datos.?
Esto se realiza con la finalidad de crear un registro tnico y compacto de datos para

el posterior analisis estadistico.

3.3 Pre procesamiento de datos

Consiste en el uso de técnicas de analisis multivariante de datos para la obtencion de
variables con indicadores relacionados al déficit de viviendas, que posteriormente

seran utilizadas como patrones de entrada para el proceso de clasificacion.

En este apartado es importante mencionar que primero se realizd la
reconstruccion de una serie de variables. Alguna de ellas porque se encontraban
incompletas en la encuesta y otras porque era necesaria su construccion para facilitar
tanto el manejo los datos como su interpretacion. Estas variables se denominaran
complementarias. De igual manera para estudiar el déficit habitacional propiamente
dicho, adicionalmente, se crearon variables que permitieran realizar la medicion del

déficit en distintos aspectos, a estas variables seran llamadas indicadores de déficit.

3.3.1 Variables Complementarias

Para el manejo ordenado y eficiente de los registros de datos se crea una nueva
variable denominada codigo unico (Cod.Unico) que permitird identificar cada una

de las observaciones. Se crea realizando la concatenacion de 5 campos referenciales

2 Para la fusion de los registros se empled SPSS 17.
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en la encuesta, estos son: entidad, control, area, linea, semestre. Los primeros cuatro
campos son pertenecen a la encuesta mientras que el referido a semestre, fue creado
con la finalidad de identificar el semestre en el que fue realizada la encuesta y en

consecuencia el bloque de registro en el archivo final.

Otra de las variables complementarias es denominada ocupantes. Tiene que
ver con el total de personas que habitan en una vivienda. La importancia de crear
esta variable radica en que no estaba disponible en la encuesta, y es determinante

para calcular el indicador que se refiere a hacinamiento.

3.3.2 Indicadores de déficit

El déficit habitacional tal como se plantea en este estudio tiene dos variantes. Una es
la presencia de déficit cuantitativo y la otra tiene que ver con el déficit cualitativo.
Ambos conceptos ya han sido descritos previamente. Ambas consideraciones de
déficit es lo que va a determinar la situacion en que se encuentra una determinada
vivienda.

Para realizar la medicion del déficit en una vivienda, es necesario determinar
una serie de indicadores o variables que van a facilitar el analisis; puesto que cada
una de ellas representa una condicion o caracteristica deficitaria particular. Para la
creacion de algunas de estas variables se hace uso de las técnicas de analisis
estadistico multivariante, mientras que otras resultan directamente de la
informacion de la EHM. Se va a detallar como es el proceso de obtencién y seleccion
de cada una de estas variables para asi, tener mayor informacion de la influencia de
cada una de ellas al momento de hacer la medicién y clasificacion del déficit
habitacional. Basicamente se resumen en cinco las variables o indicadores: el numero

de hogares en la vivienda, la condicién juridica de la vivienda o tenencia, el
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hacinamiento dentro de la vivienda, la condicion fisica en que se encuentra la
vivienda y la adecuacion en cuanto a servicios de redes publicas. Debido a que la
medicion del déficit habitacional se basa en dos criterios o conceptos, déficit
cuantitativo y cualitativo, se realiza una clasificacion de estos indicadores en funcién

a tales criterios.

3.3.2.1 Indicador de déficit cuantitativo

Numero de Hogares

Esta variable indica el niamero de ntcleos familiares que residen en una misma
vivienda, con esto, se pretende medir la cantidad viviendas con hogares multiples.
Para la obtencién de esta variable se realizd la fusién de los archivos viviendas y
hogares de la encuesta de hogares, para luego contabilizar cuantos hogares por
vivienda se encontraban. La relacidn existente entre esta variable y el namero de
viviendas es lo que determina el déficit cuantitativo. Los valores que toma esta
variable van de 1 a 5, siendo 5 el valor nimero maximo de hogares por vivienda

que maneja la encuesta.

3.3.2.2 Indicadores de déficit cualitativo

Tenencia

Indica el estado de propiedad o condicion juridica de la vivienda por parte del hogar
o los hogares que habitan en la misma. La inclusién de este indicador basicamente
radica en el hecho de poder estimar la cantidad de viviendas que estan siendo
potencialmente requeridas por familias que, aunque viven en buenas viviendas, no
son de su propiedad. Se toma como referencia una variable de la encuesta de

hogares, donde la tenencia originalmente toma un rango de valores nominales. En
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la tabla 1, se muestra cada una de las categorias de la tenencia y sus respectivas
frecuencias. Se redefinid la tenencia como una nueva variable de dos categorias. Asi,
se tiene que la tenencia de una vivienda queda categorizada como propia en funcién
a las categorias 1 y 3 originales y se le asigna el valor (1), mientras que la segunda
nueva categoria indica que una vivienda no es propia en funcion al resto de las

categorias originales (2, 4, 5, 6, 7, 8) y se le asigna el valor (2).

Categorias Frecuencia | Porcentaje

Propia pagada totalmente (1) 7219 70%
Alquilada la vivienda (2) 1605 15.6%
Propia pagandose (3) 573 5.6%
Cedida por familiar (4) 499 4.8%
Cedida por trabajo (5) 151 1.5%
Alquilada parte de la vivienda (6) 136 1.3%
Otra Forma (7) 119 1.2%
Tomada (8) 12 0.1%

Total 10314 100%

Tabla 1. Categorias de la variable tenencia y sus frecuencias.

Hacinamiento

Mide la relacion existente entre el numero de personas u ocupantes del hogar y
el nimero de espacios usados como dormitorios en una vivienda, excluidos la

cocina y el bafio. Se calcula como el cociente entre ambas variables.
Hacinamiento= Ocupantes/Nro_Dormitorios
En este estudio se considera que viven en condiciones de hacinamiento los

hogares donde hay mas de dos personas por cuarto Szalachman (1999). Por

tanto, se crean dos categorias, la primera de ellas designa el valor (2) para
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aquellas viviendas en las cuales el nimero de ocupantes por cuarto sea mayor a
2, categorizandolas como hacinadas y por otro lado, las que estan fuera de esta

condicidn, asignandole el valor (1), no hacinadas.

Condicion de la vivienda

Es importante destacar que el déficit habitacional no solamente se mide por la
carencia absoluta de viviendas como ya se ha hecho mencion, mas alld de esto es
necesario considerar si la vivienda a nivel de infraestructura cumple con las
condiciones minimas con las que pueda considerarse como habitable por un
conjunto de individuos. Suele ocurrir que una importante cantidad de viviendas
se construyen con materiales precarios o de una calidad poco deseable, 1o que
resulta en baja calidad de vida para los que se albergan en ella. Por tal razon,
para la medicion del dificil habitacional es necesario considerar, adicionalmente,
la calidad de los materiales con que fueron construidos los elementos
constitutivos de una vivienda (paredes, techo, piso), con el fin de determinar en
base a estos materiales y al tipo de vivienda, las condiciones para morar sus

ocupantes.

Los datos que reunen la informacion acerca de las caracteristicas de la
vivienda son tomados directamente de la EHM, en la tabla 2 se listan las

variables y sus posibles valores.
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Variables Valores

Quinta[l], Casa[2], Apartamento en Edificio[3], Apartamento en casa o
Tipo de Quinta [4], Casa Vecindad [5], Vivienda Rustica[6], Rancho Campesino[7],
vivienda

Otro Tipo[8], Colectividad[9].

. Bloque o ladrillo frisad (Acabado) [1], Bloque o ladrillo sin frisar (No

Material
de las | acabado) [2], Madera Aserrada [3], Adobe-Tapia-Bahareque Frisado [4],
Paredes Adobe-Tapia-Bahareque sin frisar [5] Otros (Cafia, palma, tablas, etc.) [6]

Platabanda[l], Teja[2], Laminas asfalticas[3], Fibrocemento, cemento
Material ligero y similares[4], Laminas metalicas(Zinc y similares) [5], Asbesto y
del Techo

similares [6], Otros(Palmas, tablas y similares) [7]
Material Mosaico, granito, vinil, cerdmica, terracota, parquet, alfombra y similares
del Piso [1], Cemento|2], Tierra[3], Otros[4]

Tabla 2. Variables para construir la indicador condicion de la vivienda.

El método que se utilizo fue el andlisis de conglomerados para generar

patrones que describan la condicion de la vivienda. Se determind el grado de

asociacion de las variables tipo de vivienda, material de las paredes, material del

techo y material del piso.

Para la conformaciéon de los conglomerados se aplicd el andlisis de

acuerdo al algoritmo de conglomerados en 2 fases. Se prob¢ iterativamente el

numero de grupos hasta llegar al resultado que mejor describiera el

comportamiento de los datos. De este modo, se obtuvieron 4 conglomerados,

como se indica en las tablas 3 y descritos en detalle por atributos para cada

conglomerado, en la tabla 4.
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Conglomerado | N° de Observaciones | % de combinados % del total
1 2480 24.0% 24.0%
2 3248 31.5% 31.5%
3 2736 26.5% 26.5%
4 1850 17.9% 17.9%
Combinados 10314 100.0% 100.0%
Total 10314 100.0%

Tabla 3. Numero de observaciones en cada conglomerado.

Grupos Tipo Vivienda | Tipo paredes Tipo techo Tipo piso
Mosaico, granito,
vinil,  cerdmica

Bl ladrill ’ ’

Grupo 1 Apartamento ‘oque © 29O ] platabanda terracota,

frisado
parquet, alfombra
y similares.
Platabanda Mosaico, granito,
Casa Teja vinil,  cerdmica
Quinta Bloque o ladrillo e ’ ’
Grupo 2 ) Laminas terracota,
Apartamento frisado i
asfalticas parquet, alfombra
en casa . .
Zinc y similares.
Bl i
.oque o ladrillo Zine
Casa frisado Teja
A .
Grupo 3 Rancho ,dObe tapta Asbesto C.e mento
campesino frisado Laminas Tierra
P Bloque o ladrillo L
e asfalticas
sin frisar
Lami
Casa Bloque o ladrillo arlmflas
Grupo 4 . asfalticas Cemento
Apartamento frisado
Platabanda

Tabla 4. Asociacion de las categorias en sus respectivos conglomerados.

Como se puede observar cada grupo o conglomerado contiene categorias

correspondientes a las variables originales que fueron reasignadas de acuerdo a

los distintos grupos. La cantidad de grupos conformados logra una reduccion
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significativa de las variables originales logrando explicar lo mas cercano posible
la totalidad de observaciones. Asi, observando la tabla anterior se puede
constatar que las observaciones correspondientes al grupo uno, describen a una
vivienda que se puede catalogar excelente en cuanto a su estructura fisica. El
segundo grupo reune aquellas viviendas que son consideradas en buenas
condiciones, mientras que las observaciones correspondientes al grupo tres y
cuatro son categorizadas como viviendas con condicion mala y regular
respectivamente, en el anexo B se muestran las graficas de los porcentajes de
cada variable dentro de cada conglomerado. Finalmente, se establece que las
categorias de la nueva variable condiciéon de la vivienda y sus valores quedan

definidos como muestra la tabla 5.

Conglomerado Categoria Valor
Grupo 1 Condicion Excelente 1
Grupo 2 Condicién Buena 2
Grupo 3 Condicion Mala 3
Grupo 4 Condiciéon Regular 4

Tabla 5. Categorias para el indicador condicion de la vivienda.

Adecuacion de la vivienda

Otro aspecto fundamental relacionado con la vivienda, tiene que ver con el
acceso a los servicios basicos: agua, electricidad, recoleccion de basura,
eliminacion de excretas. La carencia de alguno de ellos representa, sin duda, una
situacion de incomodidad que afecta el bienestar de los ocupantes del recinto

habitacional.

La adecuacion se determina en funcién de las variables antes mencionadas

y los valores que las mismas pueden tomar. Se muestran en la siguiente tabla.



Capitulo3 Procesamiento y exploracion de datos

47

Variable

Valores

Servicio de Agua

Acueducto (1)
Pila publica (2)
Camion (3)
Otros medios (4)

Servicio de Eliminacion de Excretas

Poceta a cloaca (1)

Poceta a pozo séptico (2)
Excusado a hoyo o letrina (3)
No tiene poceta o Excusado (4)

Servicio Eléctrico

Si (1), No(2)

Recoleccién directa de Basura

Si (1), No(2)

Contenedor de basura

Si (1), No(2)

Tabla 6. Variables para construir el indicador adecuacion de la vivienda.

El procedimiento usado para construir el indicador de adecuacion de la

vivienda es similar al empleado para el de condicidn de la vivienda. Se tiene un

conjunto de variables y se observa las relaciones entre ellas. De igual manera, se

aplica el método de andlisis de conglomerados, pero en este caso, para medir la

asociacion de las variables en la EHM que tienen que ver con el acceso a los

servicios basicos. El andlisis de conglomerados aplicado a las variables determin6

3 grupos, tal y como se aprecian en las tablas 7 y 8.

Conglomerado N°¢ de Observaciones | % de combinados % del total
1 8091 78.4% 78.4%
7 876 8.5% 8.5%
3 1347 13.1% 13.1%
Combinados 10314 100.0% 100.0%
Total 10314 100.0%

Tabla 7. Numero de observaciones en cada conglomerado.
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La mayor proporcion de observaciones resultdo en el conglomerado 1,
donde se destacan todos los servicios, excepto la eliminacion de basura. En la
conformacion de cada conglomerado se observé la asociacion de las categorias de

cada una de las variables relacionadas al acceso a los servicios basicos.

Recoleccid
Suministro | Eliminaciéon | Servicio e.c ofecclon Contenedor
Grupos . directa de
de Agua de Excretas | Eléctrico de basura
basura

Grupo 1 | Acueducto Poceta Si Si No

Acueducto Pozo séptico,

Otros No posee
Grupo 2 . poceta Si No No

medios Hovo o

Pila publica Y

letrina

Acueduct
Grupo3 | L50°9NC | Poceta Si No No

Pila publica

Tabla 8. Asociacion de las categorias en sus respectivos conglomerados.

Con el propodsito de determinar la nueva variable adecuacion de la
vivienda, y los patrones que se definen, se tiene que el primer conglomerado
caracteriza una vivienda como adecuada asignandole el valor (1) ya que muestra
deficiencia en sdlo uno de los servicios, asociado a no poseer contenedor de
basura. Las observaciones que corresponden al conglomerado 2 presentan
deficiencia en todos los servicios por lo que se categorizan como inadecuadas y
se les asigna el valor (2). Por otra parte el tercer grupo o conglomerado contiene
observaciones con deficiencia en dos de los servicios, considerandolas
regularmente adecuadas en términos de servicios bdsicos y se les asigna el valor

(3). De igual manera que en el caso anterior en el anexo B se muestran las graficas

de los porcentajes de cada variable dentro de cada conglomerado.
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3.4 Definicion de la variable de salida

La creacion de esta nueva variable dependiente o de salida se debid a la ausencia de
medidas del déficit habitacional en la EHM. Para cada observacion se obtuvo un
valor cualitativo que caracterizaba su condicion de déficit. De este modo, se
construyo una variable que permitiera categorizar la situacion deficitaria de cada
una de las unidades de investigacion, en funcion de los indicadores estudiados
anteriormente.

Para construir dicha variable se hace uso de Analisis de Correspondencias
Multiple (ACM). Con este andlisis, mediante mapas perceptuales, se observo que la
reagrupacion de las variables originales (numero de hogares, tenencia,
hacinamiento, condicién y adecuacidn), en lo que respecta a sus categorias o
atributos, determin¢ la nueva variable de caracter cualitativo. Esta variable fue el
producto de la combinacion del conjunto global de los atributos originales
contenidos en cada variable original, en nuevas relaciones altamente diferenciables.
El resultado fue la identificacion del déficit habitacional, y en consecuencia, la
construccion de la variable de salida. En conclusion esta nueva variable se cred con
una nueva categorizacion que identifico la calificacion del déficit habitacional. El

resultado se ilustra en la figura 3.2.
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Figura 3.2. Resultado del Andlisis de Correspondencias Multiple.

Una de las ventajas del ACM es poder observar a través de gréficas, las

relaciones que se establecen entre las distintas variables. En el grafico se puede

observar claramente estas relaciones. Para obtener esta variable se toma en

consideracion los conceptos de déficit habitacional que ya se conocen, como son el

déficit cuantitativo y el cualitativo. En el lado derecho del eje de coordenadas se

agrupan aquellas categorias que describen a una vivienda que alberga sélo un

hogar, no presenta hacinamiento, la forma de tenencia es propia, la condicion de la

vivienda respecto a su estructura fisica varia entre regular y excelente y la vivienda

es adecuada o a lo sumo poco adecuada respecto a la disponibilidad de servicios

publicos, por lo que una vivienda con estas caracteristicas se categoriza como no
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deficitaria y se le asigna el valor (1). De la misma manera se observa en el lado
izquierdo aquella vivienda que alberga dos o mas hogares, presenta hacinamiento,
no es propia, su condicion fisica es mala y en cuanto a disponibilidad de servicios es
inadecuada. A este tipo de vivienda se categoriza como deficitaria, y se le asigna el

valor (2).

Adicionalmente, las relaciones entre las variables también se pueden
establecer en uno u otro factor (Factor 1 ¢ Factor 2), con el fin de precisar el
comportamiento de la variable de salida. Asi, se puede decir que en la dimension 1 o
factor 1 (eje de las abscisas) hay mejor discriminacién de las variables hacinamiento,
condicion de la vivienda y adecuacion de la vivienda, puesto que ubica las
caracteristicas de viviendas deficitarias (Viviendas hacinadas, mala condicién e
inadecuadas) al lado izquierdo del eje y las no deficitarias (Viviendas no hacinadas,
condicion buena y excelente y adecuada) al lado derecho. De igual modo, se puede
observar que las variables nimero de hogares y tenencia son mejor representadas
por el factor 2 (eje de las ordenadas), el cual ubica las caracteristicas de las viviendas
deficitarias (mdas de dos hogares, no propia) por debajo del eje y las no deficitarias (1
hogar, propia) por encima del eje. En la tabla 9 se presenta un resumen de la nueva

variable de salida.

Categoria Descripcion Valor

Vivienda donde no existe condicién de déficit
No deficitaria 1
cuantitativo o cualitativo.

Vivienda donde la condicién de déficit cuantitativo
Deficitaria 2
o cualitativo se cumple en alguno de los casos.

Tabla 9. Categorias de la Variable de salida.



Capitulo 4

Experimentacion y analisis de los resultados

En este capitulo se pretende mostrar como se lleva a cabo la clasificacion del déficit
habitacional en el Area Metropolitana de Mérida, a partir de las variables o
indicadores generados en el capitulo anterior. Para tal fin, se hara uso del algoritmo
de aprendizaje que ofrecen las maquinas de vectores de soporte para la clasificacion
de datos, y asi construir un modelo de prondstico de clasificaciéon del déficit

habitacional.

4.1 Proceso de clasificacion del déficit habitacional

Para lograr la clasificacion del déficit de viviendas se utilizo el método estadistico
de las maquinas de vectores de soporte, cuyo algoritmo de aprendizaje automatico
ha demostrado ser bastante eficaz para la clasificacion de datos. La idea que hay
detras de este tipo de aprendizaje es de ir aprendiendo, a través de ejemplos, las
salidas correctas para ciertas entradas. Los ejemplos que se utilizan para “ensefiar” a
la maquina se conocen como conjunto de entrenamiento y aquellos que se utilizan
para validar se les denominan conjunto de prueba. La metodologia de aprendizaje
permite que las MVS puedan resolver problemas sin necesidad de conocer la

distribucion o naturaleza de los datos con los que se desea trabajar.
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Para obtener la clasificacion se llevara a cabo una secuencia de pasos, y de

esta manera mostrar detalladamente el desarrollo del mismo. El esquema

presentado en la figura 4.1 ilustra este proceso.

|

|
Codigo del I
modelo I
|

|

|

Datos de

Entrenamiento

Datos Prueba

Parametros

Algoritmo ' svm-train Algoritmo! svm-predict

Clases
MVS

Proceso de Pronéstico

|

|

|

|

i !

i !

i | i
|

' I ' Predecir Salida
|

i !
i :
i :
i :
|

|

Figura 4.1 Esquema del proceso de clasificacion.

4.1.1 Datos del modelo de clasificacion

4.1.1.1 Atributos o categorias en las variables de entrada

Los atributos que el modelo de clasificacion recibe, provienen del resultado del

andlisis exploratorio que se realiz6 a los datos que originalmente provenian de la

EHM, tal como fueron descritos en los puntos 3.3.2.1 y 3.3.2.2 del capitulo anterior.
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Estas entradas son los indicadores de déficit transformados en atributos construidos
a partir de las técnicas de andlisis multivariante. En la tabla 10 se muestra cada una

de estas variables con sus correspondientes atributos.

Variables | Nro_Hogares | Tenencia | Hacinamiento | Condicién | Adecuacion
Categorias 1,2,3,4 1,2 1,2 1,2,3,4 1,2,3

Tabla 10. Atributos del modelo de clasificacion.

4.1.1.2 Clases de la variable de salida

La variable de salida clasifica el déficit habitacional en funcion a dos clases; la
primera de ellas indica que una vivienda no es deficitaria tal como se describi6 en el
capitulo anterior usando ACM, y por otro lado, en consecuencia, la segunda indica
la condicion deficitaria de la vivienda. Debido a que el nimero de clases es igual a

dos, la clasificacion es de tipo binaria.

4.1.2 Trasformacion de los datos al formato de la aplicacion utilizada

Primeramente se debe especificar el software utilizado para realizar el
procedimiento, y posteriormente definir el formato que se requiere para su
funcionamiento. La herramienta computacional usada para resolver el problema de
clasificacion fue la LIBSVM version 2.88%. Es muy recomendado ya que posee
buena documentacion y varios scripts para usuarios no expertos, ademas, ofrece
herramientas que ayudan a la seleccion adecuada de los parametros, aspecto que le

agrega mucha utilidad y aplicabilidad.

3 Un paquete de libre distribucién bajo LINUX, robusto, de facil instalacién y uso.
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Este software requiere que los datos de entrada se encuentren en un formato

especial, tal como se muestra en la tabla 11.

Variable de salida | 12 V.E | 2 V.E

162 XY XY

Tabla 11. Formato de los datos de entradas.

Los valores 1 y 2 son los atributos correspondientes a la variable de salida y
para las variables de entrada (V.E), la disposicion del los datos para cada
observacion seria el orden de la variable de entrada y la Y corresponde al valor
atribuible a cada variable de entrada para esa observacion, después del separador.

Un ejemplo de como seria para el caso de cinco variables de entrada y una de
salida, se describe tal como sigue.

1:1 21 31 41 5:1
1:2 22 31 43 5:2

1:2 2.1 32 44 53
1:2 2.1 3:2 42 52

— NN =

Figura 4.2. Ejemplo del formato correcto de los datos de entrada.

Las clases 1 y 2 corresponden a las respectivas salidas de la clasificacion en la
primera columna. Las columnas sucesivas muestran, para cuatro observaciones, las
cinco variables de entrada con su correspondiente posicidon y su valor separados por

dos puntos.
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4.1.3 Seleccion de los datos de entrenamiento y prueba

La seleccion de los ejemplos se realizé de acuerdo a la disposicion semestral de la
EHM. Cada semestre constituye un estrato de observaciones y cada estrato se divide
en 60% para entrenamiento y 40 % para generalizacion. De esta manera se tiene 13
estratos como se muestra en la tabla 12. La tabla contiene el numero de
observaciones en cada semestre o estrato y sus respectivos porcentajes para
entrenamiento y prueba. Las muestras en cada estrato se extraen de manera
aleatoria y fueron generadas por la LIBSVM a través de un script que posee para
este proposito. La idea detras de la estratificacion en semestres viene dada por el
grado de representatividad que se desea obtener de cada segmento al momento de
hacer la representacion espacial; es decir, que cada instancia dentro de cada
segmento se encuentre clasificada correctamente y en consecuencia, esté

representada en la muestra.

Semestre | N° Observaciones | Entrenamiento (60%) | Prueba (40%)
1 620 372 248
2 856 514 342
3 823 494 329
4 630 378 252
5 768 461 307
6 849 509 340
7 819 491 328
8 803 482 321
9 807 484 323
10 804 482 322
11 859 515 344
12 861 517 344
13 815 489 326
Total 10314 6188 4126

Tabla 12. Cantidad de observaciones para entrenamiento y prueba.
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4.1.4 Seleccion de la funcion Kernel

Para llevar a cabo el proceso de entrenamiento de la MVS, es necesario definir el tipo
de funcidn kernel que se utilizara para entrenar las muestras. La seleccion del kernel
es un paso fundamental en la aplicacion de esta técnica, puesto que se busca separar
los ejemplos en clases y, cuando no se logra de manera lineal en el espacio de
entrada, hay que separarlo en un espacio de mayor dimension a través de una de

estas funciones.

Existen diversos tipos de funciones kernels que pueden ser usadas para entrenar los

datos, la tabla 13 muestra los tipos mds comunes.

Kernel Funcion Parametros a ajustar
Lineal k(x,y)=x*y Ninguno
Polinomial k(x,y)=(x*y+1)° d: Grado del polinomio
RBF K(x,y) = g 7l y: Gamma

Tabla 13. Tipos de kernels mas comunes.

El tipo de kernel que se decidi6 utilizar en este caso fue el RBF (Radial Basis
Function) o kernel de funcion de base radial. La razén se debe fundamentalmente a
que diversos autores, entre los cuales se destaca Moro y Hurtado (2006) y Hsu et al.
(2008), lo sugieren como una eleccion razonable para clasificacion con MVS debido a
que ha demostrado buen desempeno en estudios previos. Ademas, dichos autores
afirman que este kernel hace corresponder de manera no lineal ejemplos en un
espacio de mayor dimension. El kernel RBF tiene menos hiperparametros (C y V) a

diferencia de otros, tal como el polinomial.
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4.1.5 Ajuste de los parametros del modelo

El ajuste de los pardmetros del modelo es trascendental para realizar la clasificacion,
ya que de la eleccién de los mismos depende en gran manera su desempenio. El
objetivo es identificar la mejor combinacién de los pardmetros de manera que el
clasificador pueda predecir lo mejor posible ante datos desconocidos (datos de

prueba), con un menor error de clasificacion.

Para el kernel de funcién base radial el pardametro Yy, es una constante de
proporcionalidad cuyo rango de valores tutiles debe ser estimado para cada
aplicacion particular, se le conoce como pardmetro del nivel de no linealidad
(Bautista, 2004). Es el que controla la amplitud de la funcién de base radial, como
este parametro controla el ancho de la funcién kernel, valores que tienden a cero
estrechan la amplitud de dicha funcién. El pardametro C, se refiere al pardmetro de
penalidad para el error. Este pardmetro C, es el que va a permitir la holgura para
tener cierto error de clasificacion a cambio de tener una mejor generalizacion de los
datos. El valor de C varia de acuerdo a los datos que se desean clasificar; por lo
tanto, se recomienda que se haga una busqueda exhaustiva entre la C hasta alcanzar
un valor adecuado que permita clasificar correctamente la mayor cantidad de
instancias desconocidas como sea posible. Es importante tener en cuenta que con un
valor muy elevado de C se tiene una alta penalizacion para puntos no separables y
se tiende a tener muchos vectores soporte, lo que puede llevar al sobreajuste y, con
esto, a la mala generalizacion. Por otra parte, un valor muy pequefio de C hace que

el modelo sea muy rigido, lo que puede conducir a un subajuste.

En esta investigacion tanto el pardmetro de la funcion kernel (y) como el

parametro de penalizacion C se determinan por el método de busqueda en malla o
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rejilla usando validacidn cruzada, ya que este método es de facil implementacion y

evita el sobre entrenamiento.

4.1.6 Busqueda de rejilla y validacion cruzada

Los parametros (C y y) no son conocidos de antemano y el proceso de obtencion de
los mismos puede tornarse dificil, puesto que se tendrian que probar una gran
cantidad de configuraciones de dichos pardmetros hasta encontrar aquella que
produzca el mejor resultado; ademas, el experimentador tendria que contar con
mucha experiencia al momento de ajustar tales pardmetros (Hsu et al, 2008). Por tal
razdn, se hace uso de un método de seleccion de pardmetros como es el caso de la
busqueda en malla o rejilla usando validacion cruzada, el cual consiste en probar
combinaciones de C y v, donde el primer pardmetro se mantiene constante mientras
se varia el segundo, luego el proceso se repite para el nuevo valor del primer
parametro y asi en lo sucesivo. Se selecciona aquella combinacion con la mejor tasa

de validacion cruzada.

Finalmente, se encuentran los valores mas apropiados de ambos parametros de tal
manera que el modelo de la MVS se comporte lo mejor posible. En el caso del kernel
RBF se ha demostrado que probando con secuencias exponencialmente crecientes de
Cy vy (por ejemplo C=27523,... 25 yy=215215 . 2%, se obtienen buenos resultados.
La idea de utilizar este método es probar inicialmente usando una rejilla gruesa, es
decir un rango amplio tanto para C como para v, y asi identificar la mejor zona y
posteriormente, utilizar una rejilla mas fina sobre esa zona para determinar la mejor
combinacion C y y. LIBSVM 2.88 ofrece un scripts que permite realizar tal busqueda,
de modo que es mucho mas practico y eficiente obtener la mejor configuracion de

los parametros requeridos por el modelo.
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4.1.7 Entrenamiento de la MVS

Se realizaron ciertas configuraciones previas hasta llegar a la mejor combinacién de
C y v. Como ya se describioé en secciones anteriores el conjunto de entrenamiento
estd conformado por el 60% de las observaciones de cada semestre. Inicialmente se
realizé el entrenamiento con los parametros por defecto sin previo ajuste, que
permitiera ofrecer una idea general de con cuanta exactitud son clasificados los
ejemplos. El kernel por defecto es el RBF y los resultados obtenidos en esta primera

busqueda se muestra en la tabla 14.

Semestre | Desempeiio de la Clasificacion (%)
Semestre 1 97.9839
Semestre 2 98.8304
Semestre 3 98.4802
Semestre 4 99.6032
Semestre 5 93.8111
Semestre 6 99.1176
Semestre 7 98.1707
Semestre 8 99.0654
Semestre 9 98.4520
Semestre 10 97.5155
Semestre 11 98.5465
Semestre 12 99.4186
Semestre 13 98.1595
Promedio 98.2427

Varianza 1.9586

Tabla 14. Resultados de la clasificacion sin ajuste de parametros.

Se puede observar que el porcentaje de desempefio de la clasificacion es

bueno a pesar de que no se ha hecho ajuste a los pardmetros. El porcentaje de
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desempefio mas bajo se nota en el semestre 5 (93.8111%), esto ofrece uno nocién de
cdmo se encuentran los datos en este semestre, es decir, pueden presentar ruido o
estar solapados. A pesar de que los porcentajes no son malos, es posible mejorar la
clasificacion ajustando los pardmetros del modelo. Para la obtencién de la mejor
combinacion de Cy v, se utilizé el método de buisqueda de malla o rejilla como ya se
menciond anteriormente. De esta manera, se probaron dos configuraciones de rejilla,
con distintos rangos para C y . En la tabla 15, se puede apreciar los pardmetros
ajustados para cada semestre usando la busqueda de rejilla con validacion cruzada;

la ancha con un rango de la rejilla equivalente a C = [2775, 2°] y paso = 2, y=[27°, 2] y

paso = 2.
Tasa de Validacion | Desempeiio de la
Semestre C Y
Cruzada (%) Clasificacion (%)
Semestre 1 2.00 2.00 100.00 100.00
Semestre 2 128.00 0.03 99.61 98.83
Semestre 3 2048.00 0.03 99.60 99.70
Semestre 4 32768.00 0.01 99.74 100.00
Semestre 5 512.00 0.03 99.78 99.35
Semestre 6 128.00 0.03 100.00 99.71
Semestre 7 128.00 0.03 100.00 99.08
Semestre 8 512.00 0.03 100.00 99.39
Semestre 9 2.00 2.00 100.00 100.00
Semestre 10 0.50 2.00 100.00 100.00
Semestre 11 0.13 2.00 100.00 100.00
Semestre 12 0.13 2.00 100.00 100.00
Semestre 13 0.50 2.00 100.00 100.00
Promedio 2786.87 0.94 99.90 99.70
Varianza 75195656.45 | 0.97 0.02 0.1526

Tabla 15. Ajuste de los parametros C y y con Rejilla 1.
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Ademads, se puede observar el porcentaje de la tasa de validacion cruzada, asi como
también, el de la clasificacion con el ajuste de los parametros. Se aprecia una mejoria
en la clasificacion ya que el porcentaje de desempefio mas bajo correspondiente al
semestre 2, y es 98.8304%. Esta clasificacion aunque muestra buenos resultados, no
es la optima. Existen valores de C muy elevados en algunos semestres, por lo que se
estd permitiendo un error de clasificacion alto; por tal razon, se prosigue a realizar
otra configuracion con una rejilla mas fina.

En esta nueva rejilla los rangos de C y v para la esta rejilla fueron C=[27, 25] y paso

=1, y=1[2% 2°], y paso = 1. En la tabla 16 se observan los resultados obtenidos para

esta nueva configuracion.

Semestre C - Tasa de validacion Dese.n}pef}(’) dela
Cruzada (%) Clasificacion (%)
Semestre 1 2.00 | 1.00 100.00 100.0000
Semestre 2 4.00 | 0.25 99.61 98.8304
Semestre 3 2.00 | 1.00 99.60 100.0000
Semestre 4 32.00 | 0.125 99.74 99.6032
Semestre 5 16.00 | 0.25 99.35 98.3713
Semestre 6 2.00 | 1.00 100.00 100.0000
Semestre 7 8.00 | 0.25 100.00 99.0854
Semestre 8 1.00 | 1.00 100.00 99.6885
Semestre 9 2.00 | 1.00 99.79 100.0000
Semestre 10 0.25 | 1.00 99.79 100.0000
Semestre 11 0.25 | 1.00 99.81 100.0000
Semestre 12 0.25 1.00 99.81 100.0000
Semestre 13 050 | 1.00 100.00 99.3865
Promedio 540 | 0.76 99.81 99.6127
Varianza 76.76 | 0.13 0.037285053 0.2722

Tabla 16. Ajuste de los parametros Cy vy con Rejilla 2.
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Se puede apreciar de la tabla que nuevamente los datos son muy bien
clasificados por la MVS, y en esta oportunidad, los valores del pardmetro de
penalizacion C son menos elevados, por lo que se estd permitiendo un error de
clasificacion bajo, el valor maximo de C es 32. Ademas, los valores de y no sufren

mucha variabilidad entre semestres.

Esta configuracion ofrece una idea mas clara de cudles son los pardmetros a
emplear para la generalizacion del modelo. Es importante observar que a pesar de
sacrificar una variacidon no importante en la clasificacién, se obtiene mejor
desempeno por lograr un error de clasificacion bajo, un valor de C aceptable y un y

sin mayor modificacion.

Como se puede observar con la busqueda de rejilla en pocos pasos se han
obtenido los mejores pardmetros del modelo para cada semestre. Lo ideal es obtener
un modelo general que se aplique a todos los semestres, de esta manera se escoge la
mejor combinacion (C y ) a partir de la tabla anterior, donde se considera como
parametro de regularizacion para el modelo de clasificacion el valor C=32, debido a
que se desea que la maquina generalice y prediga con el mayor desempefio ante

nuevas instancias.

Respecto al valor de vy, este se determind combinando el valor de C ya
establecido, con los tres posibles valores de y (0.125, 0.25, 1) en la tabla 16, de tal
manera que se entrend la maquina con cada de una de estas configuraciones, el

resultado se ilustra en la tabla 17.
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Desempeiio de la Desempeiio de la Desempeiio de la
Semestre Clasificacion (%) Clasificacion (%) Clasificacion (%)
(C=32, v=0.125) (C=32, v=0.25) (C=32, y=1)
Semestre 1 99.5968 100.0000 100.0000
Semestre 2 99.8304 98.8304 99.1228
Semestre 3 99.6960 99.6960 100.0000
Semestre 4 99.6032 100.0000 99.6032
Semestre 5 98.0456 98.3713 100.0000
Semestre 6 99.7059 99.1176 100.0000
Semestre 7 99.0854 99.0854 100.0000
Semestre 8 100.0000 99.6885 99.6885
Semestre 9 99.3808 99.3808 100.0000
Semestre 10 99.6894 100.0000 100.0000
Semestre 11 99.1279 99.4186 100.0000
Semestre 12 100.0000 99.4186 100.0000
Semestre 13 100.0000 99.3865 99.3865
Promedio 99.5201 99.4149 99.8308
Varianza 0.2639 0.2162 0.0791

Tabla 17. Mejor combinaciéon de Cy v.

Finalmente se obtuvo la mejor configuracion de los pardmetros, dada por
C=32 y y=1, cuarta columna en la tabla anterior, con la cual se entrenan las muestras

de cada uno de los semestres.

Como se puede observar las tres configuraciones ofrecen buenos porcentajes
de desempenio, pero los parametros elegidos (C=32, y=1) ofrecen la menor varianza
entre los semestres. De esta manera se han obtenido los pardmetros y la clasificacion
de cada una de las instancias, de modo que ante nuevos datos se puede predecir a
partir de los indicadores de déficit cual es la condicion de una determinada

vivienda.



Capitulo4 Experimentacion y andlisis de los resultados 65

4.1.8 Pruebas y Resultados

Las pruebas se realizaron con el 40% de las observaciones correspondientes a cada
semestre (estos datos no fueron utilizados para entrenamiento). Se pretende medir la
precision del modelo ante datos desconocidos. En la seccion anterior cada modelo
fue probado con su respectiva configuracion y el porcentaje de desempefio es el que
indica el grado de generalizacion del modelo. El desempefio del modelo en cada

caso, queda determinado por:

% de desemperio de la Clasificacion = (N° de instancias identificadas

correctamente/total)*100

Semestre N¢ de instancias Total de instancias| Desempefio de la

identificadas correctamente | de prueba Clasificacion (%)
Semestre 1 248 248 100.0000
Semestre 2 339 342 99.1228
Semestre 3 329 329 100.0000
Semestre 4 251 252 99.6032
Semestre 5 307 307 100.0000
Semestre 6 340 340 100.0000
Semestre 7 328 328 100.0000
Semestre 8 320 321 99.6885
Semestre 9 323 323 100.0000
Semestre 10 322 322 100.0000
Semestre 11 344 344 100.0000
Semestre 12 344 344 100.0000
Semestre 13 324 326 99.3865
Promedio 99.8308

Varianza 0.0791

Tabla 18. Medida de desempefio del modelo de clasificacion.
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De acuerdo a los porcentajes de desempefio obtenidos, queda demostrado el
poder de generalizaciéon de la técnica utilizada, puesto que para instancias

desconocidas se obtienen excelentes resultados.

Es en este punto donde se nota la aplicabilidad del modelo de clasificacion
utilizando las MVS. Mds que un modelo de clasificacién es un modelo de pronostico,
de manera que, por ejemplo, a futuro se desea clasificar nuevos datos
correspondientes a un semestre 14, la mdaquina podra clasificar estas nuevas
instancias con un porcentaje de desempenio alrededor de 99.8308 con una variacion

de 0.0791.

4.2 Inferencias sobre el déficit habitacional

Una de las grandes ventajas de las MVS es que permite hacer prondstico del déficit
habitacional ante nuevas instancias de datos, como se demostro en la seccidon
anterior. Sin embargo, esta técnica no ofrece detalles referentes a la cuantificacion
del déficit; es decir, de los porcentajes de viviendas que se encuentran en una u otra
condicion respecto al fendmeno del déficit de viviendas. Por esta razon, a partir de
los resultados del ACM, se presentaran una serie de inferencias del fendmeno del

déficit habitacional.

Es importante destacar que para medir el déficit habitacional se emplean dos
conceptos del déficit, donde la contribucion de ambos es lo que permite la medicion
exhaustiva del fendmeno en estudio. En este sentido, para lograr tal fin, se disponen
de 10314 observaciones correspondientes a 13 periodos censales de la EHM, de

manera que es preciso dejar claro que las observaciones, a pesar de que
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semestralmente se repitan las viviendas encuestadas, son consideradas
observaciones independientes.

Primero se mostrara de manera general para todo el conjunto de
observaciones la situacion de fendmeno habitacional, para posteriormente hacer un

andlisis detallado del déficit a partir de cada uno de los indicadores.

En la figura 4.3, se muestra una grafica con los porcentajes acerca de la
condiciéon deficitaria de las viviendas encuestadas en el AMM. Observando los
resultados se puede notar que el porcentaje de viviendas deficitarias es 49.58% 1y el
porcentaje de viviendas que no presentan condicion de déficit es 50.42%, una
diferencia menor a un punto porcentual entre estas dos categorias; de manera que la
proporcion de viviendas en condicion de déficit es similar a las que no poseen esta
condicion. Lo mas relevante de este resultado tiene que ver con la cantidad de
viviendas que son requeridas para compensar esta situacion de déficit, ya sea por la
necesidad de construir mdas recintos habitacionales o porque los que ya existen

deban ser mejorados o ampliados.

Déficit de viviendas

60.00

50.00

40.00

30.00

20.00

10.00

Cantidad de Observaciones

0.00
Deficitaria Mo deficitaria

Categorias del Deficit

Figura 4.3. Porcentajes de la condicion de déficit habitacional.
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Luego de conocer estos resultados, es interesante indagar en cada uno de los

indicadores de déficit de tal manera de poder observar la incidencia de cada uno de

estos en la medicion del déficit habitacional, ver la figura 4.4.

Deficit de viviendas por Indicador
98.60 %

100.00

829.71% 91.51%
50.00 F——

£0.00 o545 73.47% e

70.00 —
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50.00 —

40,00 —

30.00 pL iy S ] [

Cantidad de Observaciones

20.00 /1 —
10.29 % 8.49 %

10.00 ——— —
0.00

Nrode Hogares Tenencia Hacinamiento Condicion Adecuacion

Indicadores de Deficit

m Deficitaria

No Deficitaria

Figura 4.4. Influencia de los indicadores de déficit habitacional

La diferencia entre los porcentajes para la condicion deficitaria y la no

deficitaria es bastante notoria, lo que pareciera ser contradictorio respeto a la grafica

anterior. Se debe a que cada indicador por si solo es condicionante del déficit

habitacional, por lo que una vivienda es considerada deficitaria con el aporte de tan

solo un indicador o conjunto de estos.

Los indicadores que tiene mayor influencia en la condicion deficitaria de la

vivienda son la tenencia (24.46% Deficitaria, 75.54% No deficitaria) y la condicion de

la vivienda (26.53% Deficitaria, 73.43% No deficitaria); es decir, que con mayor peso

una vivienda es considerada deficitaria, bien sea porque no es propia o porque

presenta pésimas condiciones estructurales. Ademas, es de notar el bajo porcentaje
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del indicador numero de hogares, respecto a la situacion deficitaria (1.46%); sin
embargo, tal porcentaje es muy importante puesto que cuantifica las viviendas que
albergan multiples hogares. Respecto a los indicadores hacinamiento y adecuacion
de la vivienda su incidencia en la condicion deficitaria es de 10,29% y 8.49%

respectivamente.

La importancia de los indicadores es que ayudan en la toma de decisiones al
momento de plantearse soluciones respecto al problema en estudio, ya que ofrecen
un enfoque bien orientado de lo que posiblemente pueda estar ocasionando la

situacion deficitaria para aportar soluciones y medidas que sean eficaces.



Capitulo 5

Representacion y analisis espacial

En este capitulo se muestra la influencia del déficit habitacional desde una
perspectiva espacial mediante los Sistemas de Informacion Geografica. Esto se
realizara a partir de los resultados obtenidos de la aplicacion de las distintas técnicas
estadisticas para la medicion del déficit habitacional, donde la componente espacial
estd determinada por la ubicacidon de aquellos sectores o segmentos de la muestra de

la EHM dentro del Area Metropolitana de Mérida.

5.1 Construccion de la aplicacion SIG

Este proceso consiste en la creacion de una aplicacion SIG que va a contener
informacion geograficamente referenciada de los sectores o segmentos que
conforman la muestra de la EHM para al Area Metropolitana de Mérida con el
propdsito de medir espacialmente el déficit habitacional. Para lograrlo se llevaron a
cabo una serie de pasos que seran descritos detalladamente a continuacion, con el fin

de especificar como se lleva a cabo el proceso.

5.1.1 Obtencion de los mapas cartograficos

Los mapas digitales son pieza fundamental al trabajar con un SIG ya que es la base

para desplegar la informacion espacial. Cada mapa tiene asociada cierta informacion
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atributiva, de manera que cada uno de ellos contiene cierta informacién espacial de
interés; por lo que detrds de cada mapa se encuentra una base de datos relacional.
Los mapas cartograficos que se wutilizaron en esta investigacion, fueron
suministrados por el Instituto Nacional de Estadisticas (INE), ente oficial, encargado
de realizar la division territorial y la seleccion de las muestras para la aplicacion de
las encuestas, en este caso la EHM. Algunos mapas complementarios fueron

aportados por el Instituto de Fotogrametria de la Universidad de Los Andes.

5.1.2 Proceso de georeferenciacion

Este proceso consiste en asignarle un sistema de coordenadas geograficas
coherentes a la cartografia con el objeto de ubicarla en la regiéon o territorio que le
corresponde sobre el planeta tierra. Actualmente, para el caso de Venezuela el
sistema de coordenadas geografico utilizado se basa en el Datum Regven y el
sistema de coordenadas proyectado por lo general es el sistema de coordenadas
Transversal de Mercator o UTM por sus siglas en inglés, especificamente para la
zona 19 en el hemisferio norte. Para el caso especifico de este estudio se utilizé un
software destinado al procesamiento de datos espaciales como lo es ArcGis Desktop
9.2, con el cual se le asigné una misma proyeccion geografia a cada uno de los

mapas (layers).

5.1.3 Vinculacion de los datos a 1os mapas

A partir de un conjunto de datos referenciales (atributos) tomados de la EHM, en
relacion a la ubicacion espacial de las viviendas que son encuetadas, se logré la
vinculacion de estos datos a la cartografia digital organizada en el SIG ArcGis. La
informacion atributiva contempla campos como: entidad federal, municipio,

parroquia, control y segmento o sector. Cada uno de estos campos se describe en el
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Anexo D. El nivel de detalle de la representacion espacial es respecto a los
segmentos. Para cada uno de ellos es seleccionado un grupo de 15 viviendas
aproximadamente, a esto es lo que se denomina Lote o unidad de muestreo. La
division del territorio en segmentos es aplicada por el INE en todo el pais una vez
realizado el censo nacional de poblacion, donde cada segmento/sector constituye un
cantidad aproximada de 180 a 250 viviendas para 4drea urbana y entre 150 y 180 para

area rural.

Una vez conocida la informacion referencial acerca de la ubicacion de cada
segmento, se le asocia un codigo Unico denominado control, el cual es un
identificador que representa aquellos segmentos encuestados dentro del AMM.
Luego, se usa este identificador con el objeto de vincular la informacién generada
del andlisis estadistico a los mapas, de manera que el cédigo de control va a estar
presente tanto en la tabla atributiva de la informacion espacial como en los datos
que se manejaron para realizar los andlisis estadisticos en la medicion de déficit

habitacional. La figura 5.1 ilustra este proceso.

Identificador | Area | Nombre

Los datos espaciales

y los atributos
estan ligados por un

identificador comun

LB

Figura 5.1. Esquema del proceso de vinculacion de los datos al mapa.
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De esta manera se tienen dos bases de datos que es importante destacar, una de
ellas contiene la informacion espacial, mientras la otra contiene la informacion de
cada vivienda; es decir, la informacion referente a los indicadores de déficit de cada

vivienda.

5.2 Representacion espacial de la informacion

Para la representacion de los resultados en el mapa se dispone de un conjunto de
capas (layers); cada capa representa un mapa distinto con una informacion
geografica particular, con el fin de tener una mejor percepcion de la ubicacion de
cada control dentro del drea que le corresponde. Las capas se encuentran en formato
vectorial y pueden ser de tipo punto, linea o poligono, de acuerdo a la informacién

que se esté representando. En la tabla 19 se describen cada una de las capas:

Nombre Tipo Descripcion
Estados Poligono Divisiones por estados de territorio Nacional
Parroquias
Poligono Divisiones por parroquia del estado Mérida
Mérida
AMM Poligono Los cuatro municipios que conforman el AMM

Segmentos | Poligono Divisiones en segmentos de las parroquias del AMM

Controles Poligono Segmentos de la muestra que fueron encuestados
Vialidad Linea Principales arterias viales del municipio Libertador
Casas y

Poligono Casas y edificios del municipio Libertador
Edificios
Hidrografia | Linea Rios mds importantes que atraviesan el AMM.

Tabla 19. Capas con informacion geografica.
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Cada capa tiene asociada una base de datos (Tabla de atributos), de tal
manera que se puede acceder en el caso de que sea requerido. En la figura 5.1 se
muestra la capa de las divisiones por parroquias del estado Mérida y la tabla de

atributos asociada a la misma.

FID | Shape* | MUHICIPIO PARROQUIA | Area |
0 Polygon  |TULIO FEBRES CORDERO | INDEPENDENCIA, 100070000
1 |Polygon  |JULIO CESAR SALAS PALMIRA, B6712600
2[Polygon  [TULIO FEBRES CORDERD [NUEWA BOLIVIA 50700200
3 Polygon  JUSTO BRICEXD SAN CRISTOBAL DE TORONDDY | 498167000
4 Polygon  [TULIO FEBRES CORDERO | MARIA CONCERCION PALACIOS 45753600
5 Polygon MRANDA, PIANGO 151183000
B [Polygon  MRANDA, TIMOTES 151485000
7 [Polygon  [PUEBLO LLANG PLEBLO LLANC S7485500
& |Polygon  [CARDENAL QUINTERO LAS PEDRAS 154186000
4 [Polygon  MRANDA, ANDRES ELOY BLANCO 36548500

10 |Palygon MIRANDA LA WENTA S3396500 |
»

[T
Record: ﬂﬂ 50 jﬂ Show: W Selected Records {0 out of &2 j

Figura 5.2. Capa de las parroquias de Mérida y su tabla atributiva.

5.3 Consulta y despliegue de la informacion espacial

A partir de la tabla atributiva es posible realizar consultas sobre cualquier capa y de
esta manera poder seleccionar ciertos atributos de los cuales se desee obtener
informacion y posteriormente visualizar el resultado obtenido. Para el caso de

estudio, es posible realizar distintas consultas como por ejemplo; consultar los
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controles que pertenecen a un determinado municipio o parroquia: si se conoce el
codigo del control se puede consultar directamente por este campo. De la misma

manera se procede para cualquier campo en la tabla de atributos de cualquier capa.

Para ilustrar esto en el SIG implementado, a manera de ejemplo, se
consultaron aquellos controles que pertenecen solo al municipio Santos Marquina,
en este caso son dos los seleccionados (2091 y 1089) que son los tnicos para este

municipio, como se muestra en la figura 5.3.

]

&

GO ZAPLO &H FEBRES |

E Selected Attributes of Controles1_Project

FID | Shape*® | COD_SEG | ID_SEG | COD_EST | Control | ESTADO | COD_MU| MUHNICIPIO |
B& Palygon D16 141901001016 |14 2091 MERIDS |19 Stos Marquing
B9 |Palygon o0z 1419001003 |14 1039 Mérica 19 Stos Marguing

4 »

m
Record: ﬂj a jﬂ Show: Al I Selected Recards (2 out of 70 Selected) j

Figura 5.3. Seleccion a partir de los atributos de las tablas.
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Como se observa mas abajo, los dos controles ubicados en el municipio
Santos Marquina han sido seleccionados tanto en el drea de despliegue del mapa
como en la tabla de atributos de la capa. Un SIG despliega datos espaciales y
tabulares; ambos tipos de datos pueden ser desplegados en pantalla o bien generar
mapas en impresora o plotter, de manera que el despliegue tiene que ver con la

manera como se muestra informacién geografica al usuario.

A manera de ejemplo, se generé un mapa de impresion de los controles
ubicados en el municipio libertador con se muestra en la figura 5.4, para lograr esto,
primero se realiza una consulta de los controles que pertenecen al municipio

libertador, para luego agregar todos los elementos distintivos de un mapa.

Se observa el despliegue del mapa con la informacion espacial del déficit
habitacional de todas las capas en forma de mapas tematicos; ademas, los elementos
distintivos de un mapa, tales como, leyenda, flecha de norte, barra de escala y titulo.

De esta manera es presentada la informacion espacial al usuario.



Capitulo5 Representacion y andlisis espacial 77

Déficit Habitacional Area Metropolitana de Mérida

Parroquias Mérida

i

LASSO DE LA . ANTONIO SPINETT AT

A

: ‘\% :

Leyenda
Estados 1040 — 1152 2025
= 104 1153 — 2026
AV 1042 | 1154 2027
Segmentos-AMM. 4445 1157 2028
— hidrografia 1048 1158 = 2029
— vialidlad 1052 — 1159 — 2030
Controles 1055 1y 160 oy 2032
<all other values> 1056 2001 2033
Coriral 1057 g 2002 — 2034
oL 1058 — 2003 - 2037
1014 1059 5y 2004 1y 2044
s 1086 g 2006 — 2045
LD 1087 1 2007 — 2047
jlozy 1088 — 2008 — 2049
1023 1089 — 2009 g 2050
102t M0 [ 2010 g 2053
jlosy MM 2012 — 2054
i3 124 — 2013 — 2060
1036 26 1 2019 o 2091
=D 146 oy 2022

CARA 0 P
§

[}

1024 o e
{ 'y
o TF -

z SZJACINTO PLAZA
023 ,\.\?-\.

i 4 e
T " A& 7
Dms f MARIANO PIGOJI SALAﬁr.l .-g ’dv%yﬁ ',s ; '_ \
e ! “aoa 2 ’\%\‘L\) ". } !

TAB AY

SAGRARIO

Figura 5.4. Mapa para impresion y sus elementos.




Capitulo5 Representacion y analisis espacial 78

5.4 Analisis espacial del déficit habitacional

El andlisis espacial es una de las funciones mas relevantes de un SIG, puesto que
permite generar nueva informacidn a partir de la ya existente. Ademads, permite

obtener respuestas y soluciones a un problema en particular.

En este caso particular, para la medicion del déficit habitacional en el espacio
geografico que define el AMM, consistio en generar estadisticas en el mapa referente
a la informacién contenida en cada uno de los controles que incluye un determinado
numero de viviendas e informacion para cada vivienda con los resultados

estadisticos generados con anterioridad.

Luego de haber vinculado los controles a los mapas georeferenciados, y
aplicado los métodos estadisticos donde se obtuvieron los indicadores y la
clasificacion del déficit habitacional, se establece una relacion entre esta informacion
y los datos espaciales referentes a los controles. Se trata de relacionar la base de
datos espacial con una base de datos externa. Mediante el SIG se realizd una
relacion de tablas cuya cardinalidad es de uno a muchos (a un control se le asocian n
viviendas), de esta manera se accede a la informacién de las viviendas encuestadas;

la figura ilustra la relacion.

Control Control | V1| V2]|V3]V4]| V5
1011 1011
1:M
1012 1011
1023 1011
2001 1011
2002 1011

Figura 5.5. Relacion de las tablas y su cardinalidad.
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Si se desea conocer la condicion de las viviendas referentes a un control

especifico, se procede a realizar una selecciéon en la tabla de atributos especifica,

consultando el codigo del control sobre el que se desea obtener la informacion y

automaticamente se selecciona la informacion de aquellas viviendas relacionadas al

control. En la figura 5.6 se muestra la seleccion de un control (el control 1011), y en

la figura 5.7 se muestra como es seleccionada la informacion en las tablas, ademas se

observa claramente la relacion que se establece ente las mismas.

#  MapaFinal - ArcMap - ArcInfo

Select By Attributes

Layer:

Method

toles
¥ Only show selectable lapers in this list

Create a new selection

File Edit Yiew Insert Selection Tools ‘window Help
,—_| —~
=)o)
Edtor ¥ ® | =] | =
| J Weckorization ¥ Raster Cleanup Cell 5
D=EE & By @ LEl {"/ 155‘“ QD R? | Geor
= @1 [uul}
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= 3 Q \ oo
- CasasyEdificios
¥ Controles .
= hidrografia Gl N\
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- o o\
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=
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Clear |
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Load... |

Save. |

o]

Apply |

Cloge |

Figura 5.6. Seleccion por atributos del control 1011.

E attributes of ¥iviendas

CONTROL | NROHOGARES | TENENCIA

HACIHAMIEH

CONDICION

ADECUACION | SALIDA |+

PARROQUIA |copLc| LocALIDAD | ID | ID_SEG1 | Control |~

" |aRias 001 MERIDA. 0141202001009 | 2008 _|1o08
_|aRies o001 MERIDA. 0141202001014 | 2009 _J1om
_|caRaccoLo P.PEREZ o0 MERIDA. 0141203001004 2010 _J1om
__|cmRACCIOLO P. PEREZ 001 WERIDA, 0 141203001006 |1158 _|1ont
__|caRACCIOLO P. PEREZ 001 WERIDA, 0 141203001009 1011 _|1ont
__|pommGo peila 001 MERIDA 0141204001002 |2012 E _1on
_|pomco pefla i} WERIDA. 0141204001006 | 2013 |l1on
| DoMnGe PERlA [ilf} WERIDA 0141204001012 1014 1o
| pommizo PEfla 001 MERIDA. 0141204001022 1016 1o
_|eonzaLo P FEERES o1 MERIDA, 0141206001001 | 2019 |1
" Juacnto pLAZA 001 WERIDA 0141207001002 |1020 | 1011
_lsacnTo PLAZA, 001 MERIDA, 0141207001007 1021 | ot

JACINTO PLAZA, 001 MERIDA, 0141207001012 | 2022 | jrott
_leomTarLaza 001 WERIDA, 0141207001018 1023 | 1014
_Juschro pLaza 001 WERIDA, D 141207001025 1024 1 e
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Record:ﬂj 1 jﬂ Shaw: W Selected Recards (1 aut of 70 j

1
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Show: [ all
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E

Figura 5.7. Vista en las tablas de atributos de los elementos consultados.
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Se observa que el segmento identificado con el control 1011 es resaltado en el
mapa y en la tabla atributiva. En el lado derecho de la figura 5.6 se muestra el
constructor de consultas (QueryBuilder), provisto por el software SIG, con el fin de
interactuar con las bases de datos que estan asociadas a los mapas y asi poder
realizar consultas tanto simples como complejas, dependiendo de la necesidad y la
relacion que exista entre los datos. Una vez que se selecciona un control,
automaticamente las instancias relacionadas al mismo también son seleccionados y

resaltados en la tabla de atributos (base de datos externa).

A parir de la informacion seleccionada previamente, con el software SIG se
pueden generar estadisticas por cada indicador para cada control; para el caso
especifico del control seleccionado en la figura anterior, las estadisticas generadas se

podran visualizar en los graficos siguientes:

. Selection Statistics of ¥iviendas

Field

Frequency Distribution

Statistics:

Count: 12
inirunn: 1
b airnum: 2 10
Sum: 13

Mean:  1.083333

Standard Deviation: 0.276385

1.0 1.3 1.6 2.0

Figura 5.8. Estadisticas del déficit habitacional para el control 1011.
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=

Selection Statistics of Yiviendas

Field
NEOHOGARES

Frequency Distribution
Stahistics:
Count: 12
Finirmurmn: 1
kA anirninn: 1
S 12
Mean: 1
Standard Deviation: 0

e

Figura 5.9. Estadisticas del indicador Numero de Hogares para el control 1011.

Selection Statistics of ¥Yiviendas

Frequency Distribution

Statistics:
Count: 12 18
b irimm; 1
b axirnum; 2 10
Sum: 13
Mean;  1.083333
Standard Deviation: 0. 276385 5

1]

1.0 1.3 1.6 2.0
_————l—

Figura 5.10. Estadisticas del indicador Tenencia para el control 1011.
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I Selection Statistics of ¥iviendas

Frequency Distribution
Statistics:

Count: 12
Finirmurn; 1

b innuimn; 1

Sum: 12

bean. 1

Standard Deviation: 0

7

Figura 5.11. Estadisticas del indicador Hacinamiento para el control 1011

I Selection Statistics of ¥iviendas

Field
Frequency Distribution
Statistics:
Count: 12
Mirimum: 2
b awirnum: 2
Surn; 24
Mean, 2

Standard Deviation: 0

e

Figura 5.12. Estadisticas del indicador Condicién para el control 1011.
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Selection Statistics of ¥iviendas

Frequency Distribution

Statistics:

Count: 12
b imirnarn: 1
b amirriarm; 1
S 12
Mean: 1
Standard Deviation; 0

Figura 5.13. Estadisticas del indicador Adecuacion para el control 1011.

En resumen, las graficas anteriores indican que este control esta constituido
por una muestra de 12 viviendas, donde s6lo una de las viviendas es considerada en
condicion deficitaria, mientras que las 11 restantes no presentaron tal condicion.
Ademas del déficit habitacional, se muestra la influencia de cada indicador, en este
caso particular, se observa que la vivienda es considerada deficitaria por concepto
de tenencia. Se puede notar que las estadisticas a nivel de los controles ofrecen un
mayor nivel de detalle al momento de medir el déficit habitacional. De cada control
y de manera semestral es posible generar estas estadisticas, de este modo hacer
comparaciones entre los controles e inferir cuales son los sectores mas afectados por

el problema del déficit habitacional dentro del Area Metropolitana de Mérida.

5.5 Visualizacion de los resultados via web

Con el propdsito de que cualquier usuario tenga acceso a los resultados del andlisis
espacial, se cre6 una interfaz sencilla mediante la configuracion de un servidor

cartografico o visor de mapas. La funcion de este visor es ofrecer un servicio de
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datos cartograficos y alfanuméricos a través de una direccion http, que el usuario
puede incluir en un portal web, proporcionado unas herramientas y funcionalidades
para la interaccion con dicho visor, de esta manera no hay necesidad de que un
usuario cualquiera tenga instalado un software SIG para poder visualizar la

informacion espacial.

Es importante destacar que en este caso la funcion del servidor es sélo la de
visualizar los resultados generados del andlisis espacial; es decir, aquellos resultados
producto de consultas ya realizadas en el SIG previamente creado. El hacer tales
analisis directamente en el servidor como una aplicacion web, no es el objetivo que
se contempla en este estudio, pero que abre la brecha para que se desarrollen este

tipo de aplicaciones. Las herramientas utilizadas para el desarrollo del visor fueron:

MapServer: Es un entorno de desarrollo en codigo abierto (Open Source Initiative)
para la creacién de aplicaciones SIG en Internet/Intranet con el fin de visualizar,
consultar y analizar informacion geografica a través de la red. No es un SIG
propiamente dicho, sino que esta destinado a renderizar datos espaciales (mapas,

imagines, datos vectoriales) para su publicacion a través de la web.

Pmapper: es un entorno de desarrollo de aplicaciones Web Map eficazmente
configurable. Esta basado en MapServer y PHP/MapScript. Funciona con todos los
formatos de datos soportados por MapServer y ademds implementa los estandares
del OpenGis Consortiums para Web Mapping Services (WMS). El entorno Pmapper
ofrece una gran facilidad y sencillez para configurar un entorno cliente/servidor asi
como una completa funcionalidad y maultiples modalidades para facilitar la

configuracién de una aplicacion MapServer.
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5.5.1 Arquitectura de una aplicacion de MapServer

MapServer generalmente se ejecuta como una aplicacion Common Gateway Interface
(CGI)* desde el servidor http. La aplicacion MapServer CGI usa los siguientes
recursos:

e Un servidor http como Apache o Internet Informacién Server (IIS).

e El software MapServer.

e Un archivo mapa (.map), cuya funcion es indicar a MapServer que debe hacer
con los datos.

e Un archivo plantilla que controla la interfaz del usuario de la aplicacion
MapServer en una ventana Web browser.

¢ Un conjunto de datos SIG.

Archivo mapa

Qus - O

& apsery.

(.map) :
I — Qe ©

Formacion Geegrafica / Curso de IDEs / Manual

Unidad 6.A.3: Instalacién de MapServer como WMS, WFS y WCS

Archivo Plantilla Aplicacié
—>
(-html) CGI

O Consulta

Datos espaciales

(.shp, .tif, etc.) : L Eey

Figura 5.14. Arquitectura de MapServer.

* CGI es una norma para establecer comunicacién entre un servidor web y un programa, de tal
manera que este ultimo pueda interactuar con internet.
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5.5.2 Elementos caracteristicos del visor cartografico

5.5.2.1 El archivo mapa

El archivo principal de configuracion de MapServer es un archivo de texto, con
extension “.map”, en el se incluye una serie de parametros que definen las capas
disponibles en el servicio, el estilo con que se representaran, su simbologia, formato
en que se generara la imagen, el sistema de referencia, etc. Un archivo ‘mapa’ es
jerarquico y consta de varias secciones.. El contenido de las secciones consiste en la
definicion de determinados parametros del tipo atributo - valor. La seccion principal
es el objeto .map, la cual anida a otras secciones, como se observa en la siguiente
figura. Para mas detalle sobre los parametros que pueden utilizarse en el archivo

mapa consultar la informacién complementaria provista en el Anexo D.

E OBJETO MAPA l

—>| WEB |—>| METADATA |

—> | PROYECTION

—Pl LEGEND |—P| LABEL |

—>| SCALEBAR |—>| LABEL |

—P| REFERENCE |

—>| OUERYMAP |

—>| LAYER —>| LABEL |
—>| LAYER |
—>| LAYER |

Figura 5.15. Esquema del archivo mapa.
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5.5.2.2 El archivo plantilla

Este archivo controla las salidas de los mapas, leyendas y cualquier otra respuesta
de MapServer, en una pagina HTML. Determina las formas en que el usuario puede
interactuar con la aplicacion (consultas, zoom, etc.). Opera como cualquier archivo
HTML. A través de la plantilla se pasan los pardmetros de peticiones al CGI, y luego
MapServer reemplaza determinadas palabras claves en el archivo plantilla con las

respuestas del servidor.

5.5.2.3 El conjunto de datos SIG

Son los datos a partir de los que se generan los mapas en las aplicaciones. Estos
datos pueden ser tipo raster o vectorial. También es posible conectarse a bases de

datos para consultar datos alfanuméricos.

5.6 Resultados de configurar el servidor de mapas

5.6.1 Interfaz de usuario

El disefio de la aplicacion tiene la ventaja de que el usuario que potencialmente
accederd a ella, no necesita ser un especialista en SIG para poder visualizar la
informacion espacial, relacionada con el déficit de viviendas. Para ello, tanto la
manera de acceder, como la utilizaciéon de las herramientas que aparecen en la
aplicacion, son bastante sencillas. En la figura 5.16 se muestra la pantalla inicial que
se despliega al iniciar la aplicacién. En el anexo V se describe detalladamente la

estructura de esta interfaz.
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Figura. 5.16. Pagina principal del visor de mapas.
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5.6.2 Funcionalidades del visor web de mapas

El visor cartografico se inicia ofreciendo una vista general de todo el drea de interés,
a partir del cual el usuario podra navegar a través del plano en busca de
informacion. Posee también la herramienta de Zoom Ventana, muy demandado por
los usuarios de cualquier visor SIG, con la cual se puede controlar la zona a la que se
quiere acercar. Las herramientas Zoom Mads y Zoom Menos sirven tanto para
acercarse como para alejarse de la informacion espacial. Estas herramientas estan
también implementadas en forma de una barra, lo que facilita al usuario conocer en
todo momento el nivel de zoom en el que se encuentra y como poder interactuar con
él Espuela (2008). De igual manera cuenta con una serie de funciones propias de una

aplicacion SIG:

Visualizacion y seleccion de capas

Con esta herramienta se controla la visualizacion de las capas, pudiendo
configurarse la aplicacion para mostrar por defecto ciertas capas seleccionadas, asi
como también activar y desactivar cualquier capa cuando sea necesario, de igual
manera se tiene en una pestafia aparte ubicada en la leyenda de las capas

representadas.

Consultas por seleccidon y basquedas

Otra de las funcionalidades de cualquier SIG es permitir la busqueda y consulta de
informacidn. En este caso, con esta herramienta, se pueden realizar btsquedas de
informacion geografica mediante la consulta de un atributo alfanumérico, como en
el caso de estudio se puede consultar por el cddigo de control en la capa de controles

o por el nombre de la parroquia o municipio en la capa de parroquias.
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Identificacion de atributos de elementos del mapa
Esta es una de las funcionalidades basicas que se exigen a un SIG. Con esta
herramienta se puede seleccionar el elemento que se quiere consultar y obtener toda

la informacion alfanumérica asociada a dicho elemento.

Generacion de mapas tematicos personalizados
Mediante la configuracién del archivo .MAP se puede generar una representacion

tematica de los datos alfanuméricos asociados a los objetos del mapa.

Impresion basica y avanzada

Tras cualquier andlisis, estudio o consulta, resulta necesario presentar el resultado
del mismo. En esta aplicacion, la herramienta Imprimir permite obtener impreso el
mapa en papel 6 en formato PDF, incorporando ademas la leyenda de aquellos
objetos que se visualizan en el mismo. Existe también la posibilidad de exportar el

mapa en formato TIFF.

El visor de mapas le introduce un aspecto atractivo a la aplicacion y facilidad
al usuario para interactuar con la misma, si bien, inicialmente en los objetivos de ese
trabajo no se plante6 el disefio de una interfaz dindmica de usuario a fin de
interactuar con los datos espaciales, es muy interesante que se desarrollen
aplicaciones en esta direcciéon. De tal manera que este estudio sirve de base o

iniciativa para la creacion de nuevas aplicaciones SIG en entorno web.



Capitulo 6

Conclusiones y Recomendaciones

En este capitulo se presentan las conclusiones a las que se han llegando una vez
culminado el estudio asi como también una serie de recomendaciones para
investigaciones posteriores que sigan esta misma linea de ideas entorno al fenémeno

del déficit habitacional.

6.1 Conclusiones

En general, con esta investigacion se lograron excelentes resultados gracias a la
consolidacion de un trabajo interdisciplinario donde no soélo se muestran las
bondades de las diversas técnicas estadisticas y mdaquinas inteligentes, sino que
ademas, se puede constatar la importancia y utilidad de los Sistemas de Informacion
Geografica al integrarlos en este tipo de investigaciones con tendencia al
reconocimiento de patrones y descubrimiento de nuevo conocimiento. En este
estudio la conjuncion de estas técnicas permitio clasificar, cuantificar y representar el
déficit de viviendas en el espacio que define el Area Metropolitana de Mérida con
un alto grado de efectividad, demostrando de este modo que esta combinacion es un
aporte fundamental para la toma de decisiones, que en este caso particular, esta

vinculado a la vivienda como una variable de tipo social.
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De manera mds especifica cabe destacar la importancia de aplicar las técnicas
de analisis multivariante de datos. Estas permitieron la familiarizacion y tratamiento
de los datos. De igual manera contribuyeron al reconocimiento de ciertos patrones y
a la reduccion de la dimensionalidad de las variables originales para asi construir las
variables indicadoras de déficit. Una de las ventajas del ACM es poder observar a
través de gréficas, las relaciones que se establecen entre las distintas variables
indicadoras del déficit. En los mapas perceptuales se pudo observar claramente estas
relaciones. La asociacion del déficit cuantitativo y el cualitativo describié con mayor
informacion el déficit habitacional por el aporte de las variables ntiimero de hogares,

tenencia, hacinamiento, condicion y adecuacion.

Es preciso destacar la importancia de utilizar las MVS como técnica de
clasificacion y prediccion de datos ya que el poder de generalizacion de esta técnica
resultd ser excelente como quedd demostrado en los resultados previos. Asi, nuevas
instancias de datos usados por la maquina entrenada logra excelentes prondsticos.
La incorporacion de las funciones kernels, la cual es una de las caracteristicas mas
atractivas de las MVS interpretaron la no linealidad del fenomeno. Mas que un
modelo de clasificacion es un modelo de prondstico. Para las muestras prototipo la
maquina podra clasificar nuevas instancias con un porcentaje de exactitud alrededor
de 99.8308 con una variacion de 0.0791. En este sentido se destaca su alto nivel de

pronostico.

Por ultimo, la incorporacion del analisis espacial para el estudio del fenémeno
del déficit habitacional a través del uso de un SIG, aporté mucha practicidad y
elegancia al estudio. Los resultados de los andlisis no son mostrados en simples
tablas sino que para ello se cuenta con una interfaz constituida por un visor

cartografico, donde accediendo a una direcciéon web es posible interactuar con una



Capitulo 6 Conclusiones y Recomendaciones 93

serie de mapas, que ofrecen informacion del déficit de viviendas en los sectores que

conforman el Area Metropolitana de Mérida.

6.2 Recomendaciones

A continuacidn se presentan una serie de recomendaciones que puedan ser de
utilidad y ayuda para futuros trabajos, con la finalidad de que se sigan

desarrollando aplicaciones en esta direccion.

Es recomendable utilizar otros tipos de funciones kernels en el proceso de
entrenamiento de las MVS, con la finalidad de tener parametros de comparacion en
este ambito de estudio respecto al desempefio de los modelos. Estos algoritmos
dependen en gran medida del kernel que se utilice. De manera que es necesario

determinar una buena técnica para ajustar los parametros de la MVS.

Aplicar esta misma metodologia a otro tipo de investigaciones de caracter
social como por ejemplo a los datos de la Encuesta Nacional de Presupuesto
Familiar, con el fin de realizar un analisis espacial de los patrones de consumo o de

gastos de los hogares venezolanos de una determinada region.

Realizar los esfuerzos posibles para conseguir que el nivel de detalle de la
representacion espacial sea a nivel de las viviendas y no de los segmentos, lo que
conduciria a un estudio mucho mas detallado e interesante en torno a la

problematica del déficit habitacional.
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Anexo A

Diccionario de las variables de la EHM inherentes al déficit

habitacional.
Variables Campo Descripcion del campo Valores
Entidad Identifica el estaq? al que 12,14
pertenece la observacion
I ifi
Control dentifica un segmento/sector de 1.999
la muestra
Cod Unico Area Identifica las subdivisiones del 1-999
sector de la muestra
Linea Identifica la vivienda encuestada 1-999
Serie Identifica a la encuesta realizada 1-999
Semestre Indl‘ca el semestre en que fue 1..25
realizada la encuesta
’ h
NroHogares NroHogares I\Tu.mero de hogares en una 1,...5
vivienda
Tenencia Tenencia Condicion de tenencia para cada 1.8
encuestado
Ocupantes Nﬁmero de habitantes en la 1...20
Hacinamiento vivienda
Nro_Dormit | Numero de cuartos utilizados para 1. 20
orios dormir e
Ti d
PO © Tipo de vivienda 1,...9
Condicién de vivienda
L Paredes Material de las Paredes 1,...6
la Vivienda )
Techo Material del Techo 1,...6
Piso Material del Piso 1,.4




Anexo A

99

Suministro .
A esta vivienda llega el agua por: 1,234
de agua
Servicio de ] .
L, De qué manera se realiza la
eliminacion ot 1,2,3,4
eliminacion de excretas
de excretas
., Servicio . . .
Adecuaciéon de . Indica si se cuenta con el servicio
. eléctrico S 1,2
la vivienda L eléctrico
publico
Recoleccion . . .,
. Indica si se cuenta con recoleccion
directa de| .. 1,2
directa de basura o aseo urbano
basura
Contenedor | Indica si se cuenta con contenedor
1,2
de basura de basura

Categorias adoptadas por cada una de las variables

Variables

Categorias

Tipo de vivienda

Quinta (1)

Casa(2)

Apartamento en Edificio(3)
Apartamento en casa o Quinta (4)
Casa Vecindad (5)

Vivienda Rustica(6)

Rancho Campesino(7)

Otro Tipo(8)

Colectividad(9)

Material de las
Paredes

Bloque o ladrillo frisad(Acabado) (1)
Bloque o ladrillo sin frisar(No acabado) (2)
Madera Aserrada(3)
Adobe-Tapia-Bahareque Frisado(4)
Adobe-Tapia-Bahareque sin frisar(5)
Otros (Cafa, palma, tablas, etc.) (6)

Material del Techo

Platabanda(1)
Teja(2)
Laminas asfalticas(3)
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Fibrocemento, cemento ligero y similares(4)
Laminas metdlicas(Zinc y similares) (5)
Asbesto y similares (6)

Otros(Palmas, tablas y similares) (7)

Material del Piso

Mosaico, granito, vinil, cerdmica, terracota, parquet,
alfombra y similares (1)

Cemento(2)

Tierra(3)

Otros(4)

Suministro de Agua

Acueducto (1)
Pila publica (2)
Camion (3)
Otros medios (4)

Poceta a cloaca (1)

Servicio de N
e e s Poceta a pozo séptico (2)
Eliminacion de .
Excusado a hoyo o letrina (3)
Excretas .
No tiene poceta o Excusado (4)
Propia pagada totalmente (1)
Propia pagandose (2)
Alquilada (3)
Tenencia Alquilada parte de la vivienda (4)

Cedida por razones de trabajo (5)
Cedida por familiar o amigo (6)
Tomada (7)

Otra forma (8)
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Anexo B

Graficos de las salidas del analisis de conglomerados para la

construccion de las variables condicion y adecuacion de la vivienda

Variable Condicion de la vivienda

Numero de
conglomerados en dos
fases

Figura b.1. Numero de conglomerados para variable Condicion de la vivienda.
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3

Conglomerado

—

1 ———
.
Goba;
T T T T T T
0 20 40 60 80 100

Porcentaje dentro del conglomerado

Tipo_Vivienda

Figura b.2. Porcentaje dentro del conglomerado de la variable Tipo de vivienda.

Conglomerado
9

4

GobaE
T T T
0 20 40

T T
60 80

Porcentaje dentro del conglomerado

100

Figura b.3. Porcentaje dentro del conglomerado de la variable Techo.



Anexo B

103

Conglomerado

I

Global

I J 1 1 J i
20 40 60 80 100

Porcentaje dentro del conglomerado

Paredes|

Figura b.4. Porcentaje dentro del conglomerado de la variable Paredes.

Conglomerado
w

Globat

T T T T T
20 40 60 80

Porcentaje dentro del conglomerado

T
100

Figura b.5. Porcentaje dentro del conglomerado de la variable piso.
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Variable Adecuacion de la vivienda

TwoStep Cluster
Number

[}

02
W3

Figura b.6. Numero de conglomerados para variable adecuacion de la vivienda.

Within Cluster Percentage of Suministro_agua

Suministro_agua

Cluster

Overall

T T T T
0 20 40 60 80 100

Percent within Cluster

Figura b.7. Porcentaje dentro del conglomerado de la variable Suministro de agua.



Anexo B 105

Within Cluster Percentage of Eliminacion_excretas

Eliminacion_excretas

O
@

Cluster

Overall

I T T T T
0 20 40 60 80 100
Percent within Cluster

Figura b.8. Porcentaje dentro del conglomerado de la variable Eliminacion de

excretas.

Within Cluster Percentage of Servicio_Electrico

Seniicio_Electrico
W1
02
Os

Cluster

Overall

Percent within Cluster

Figura b.9. Porcentaje dentro del conglomerado de la variable Servicio eléctrico.
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Within Cluster Percentage of Recoleccion_basura

Recoleccion_basura

K
02

!

Cluster

Overal

I T T T T T
20 40 60 80 100

Percent within Cluster

Figura b.10. Porcentaje dentro del conglomerado de la variable Recoleccion de

basura.

Within Cluster Percentage of Contenedor_Basura

Contenedor_Basura
| n
O2

Cluster

Overal

I T T T T T
0 20 40 60 80 100

Percent within Cluster

Figura b.11. Porcentaje dentro del conglomerado de la variable Contenedor de

basura.
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Anexo C

Modelos generados

por la LIBSVM durante el proceso de
clasificacion, con C=35y gamma=1.

Semestre 1

Descripcion

svm_type c_svc
kernel_type rbf
gamma 1
nr_class 2
total_sv 21

label 2 1

nr_sv 16 5

SV

0.3198675270371752 1
0.3720377440148345 1
0.9623413086027888 1
0.9786598738041004 1
0.9115093815382379 1
0.7234499623196634 1
0.2824498806051509 1:
0.0222530324947315 1
0.9808438898247928 1
0.23913142256825 1:1
1.967750163912965 1:
0.692634914234237 1:
0.9315800026668667 1
0.9665779056344316 1
0.2707425397440874 1:
1.859902571229872 1:1 2:1 3:1 4:3 5:1
-1.371342852823306 1:1 2:1 3:1 4:1 5:3
-2.143717293711244 1:1 2:1 3:1 4:2 5:3
-1.75095146143674 1:1 2:1 3:1 4:1 5:1
-3.333005269823921 1:1 2:1 3:1 4:2
-3.882715242436973 1:1 2:1 3:1 4:4
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1 2:2 3:2 4:2
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Tipo de clasificador
Tipo de funcidén kernel
Valor gamma

Nimero de clases

Nimero total de vectores de soporte
Etiquetas de las clases de salida

Vectores de soporte, vectores

soporte en las fronteras

de
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Semestre 2

Semestre 3

svm_type c_svc
kernel_type rbf
gamma 1
nr_class 2
total_sv 22
label 2 1

nr_sv 17 5

S\
-175810161492037 1:2 2:2 3: 1 4: 1 5: 1
.7698273446381551 1:1 2:
-2076418277159391 l 2 2

-1336589329358756

.2112773469550036

.9817176773776168

-5230523007200862

.130176467096118 1:1
-055688799446111 1:1
.7121616844121381 l 1 2 2 3 1 4 1 5 1
-062900110445806 1:
.201743306611369 1:
.8670696737998174 1 1 2-1 3:
.7156465667856992 1:1 2:2 3:
.7843833559091139 1:1 2:1 3:

-836995019962308 1: 1 2: 1 3: 1 4: 3 5: 1
-2.613552591566763
-2.820172776901415
-1.528414386392193
-3.003579271326678
-3.461959026740455
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svm_type c_svc
kernel_type rbf
gamma 1
nr_class 2
total_sv 21
label 2 1
nr_sv 16 5
S\Y
-04545500192327775 1:2 2 2 3 1 4 3 5 1
.2247150507082715 1:1
-2040967060433376 1:1
.87556427076952 1:1 2:
-074342710895013 1:
.078312241657183 1:
-8132187700626483
.7957440923643113
-072119821801634 1: l 2: 2 3: l 4: 4 5: l
.7667831839323608 1:1
.2032644832131808 1:2
-8632494988900766 1:1
1:1
1:1
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-2.80343621004503 1:1 2:1 3:1 4:1 5:3

NNNNN
PN N
WWwwWwwow:
N;;&H
ADDDN
mi\'s'obébm

PNOOOOORrROORRFRLRFLROOO
U'IU"IU'I(.HU'I
HI\JO\)I\JH

-2.764710605543872 1:1 2:1 3:1 4:4 5:3
-2.207978095778006 1:1 2:1 3:1 4:1 5:1
-2.764753651019474 1:1 2:1 3:1 4:2 5:1
-3.846315961834647 1:1 2:1 3:1 4:4 5:1
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Semestre 4 Semestre 5

svm_type c_svc svm_type c_svcC

kernel_type rbf kernel_type rbf

gamma 1 gamma 1

nr_class 2 nr_class 2

total_sv 21 total_sv 24

label 2 1 label 2 1

nr_sv 16 5 nr_sv 18 6

S SV

0.3214759831606189 1:3 2:2 3:1 4:2 5:1 | 1-080763857661206 1:1 2:2 3:1 4:1 5:3

0.5392354900008125 1:1 2:2 3:1 4:1 5:3 | 1.509081748502462 1:1 2:1 3:1 4:2 5:2

0.7722275094435167 1:1 2:1 3:2 4:2 5:1 | 0-3018137901962546 1:2 2:2 3:1 4:2 5:1

0.8413013845451895 1:1 2:1 3:1 4:1 5:2 | 0.8428203375168679 1:1 2:1 3:2 4:2 5:1

0.80635445961116 1:1 2:1 3:2 4:1 5:1 0.0017066903784233 1:1 2:2 3:2 4:2 5:2

0.7957186747191656 1:1 2:2 3:1 4:1 5:1 | 1.574015768902747 1:1 2:1 3:1 4:1 5:2

0.1622409410531361 1:1 2:1 3:2 4:3 5:3 | 0.2003670501584243 1:2 2:2 3:1 4:3 5:3

1.074502571398661 1-1 2-1 3:2 4:4 5-1 0.2997308766940951 1:1 2:2 3:2 4:4 5:1

2.059108132735666 1:1 2-1 3:1 4:4 5-2 0.8516791569275839 1:1 2:1 3:2 4:1 5:1

1.074004691783389 1:-1 2-2 3-1 4:4 5-1 0.8392190277247715 1:1 2:2 3:1 4:1 5:1

0.1749308582864112 1:1 2:2 3:2 4-3 5-3 | 0.4351437589311178 1:2 2:2 3:1 4:2 5:3

1.744184479716515 1-1 2-1 3:1 4:2 5:-2 0.2997600096763455 1:1 2:1 3:2 4:3 5:3

0.1524480823606303 1 1 2:2 3-1 4-3 5-3 | 1.813032744361148 1:1 2:1 3:1 4:3 5:3

1.992875016218482 1-1 2-1 3-1 4:3 5-3 0.708333528062945 1:1 2:2 3:1 4:2 5:1

1.899722424565684 1:1 2:1 3:1 4:3 5-1 1.034400989872021 1:1 2:2 3:1 4:4 5:1

0.7667055425274024 1:1 2:2 3:1 4:2 5:1 | 1.950481191217116 1:1 2:1 3:1 4:3 5:1

-3.123579264672776 1:1 2-1 3:1 4:-4 5-3 | 2-099068787758692 1:1 2:1 3:1 4:4 5:2

-3.198377359632088 1:1 2-1 3-1 4-2 5-3 | 0.03593975111200375 1:1 2:2 3:2 4:3 5:2

-1.881273514212961 1:1 2:1 3:1 4:-1 5:-1 | —2-502065426328919 1:1 2:1 3:1 4:2 5:3

-3.133807685913018 1:-1 2-1 3-1 4-2 5-1 | -1.849970100063437 1:1 2:1 3:1 4:1 5:3

-3.839998417695593 1:1 2:1 3:1 4:4 5-1 | —2-073980739877838 1:1 2:1 3:1 4:1 5:1
-2.987313532235512 1:1 2:1 3:1 4:4 5:3
-3.055194972649552 1:1 2:1 3:1 4:2 5:1
-3.408834294498967 1:1 2:1 3:1 4:4 5:1
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Semestre 6 Semestre 7

svm_type c_svc svm_type c_svc
kernel_type rbf kernel_type rbf
gamma 1 gamma 1
nr_class 2 nr_class 2
total_sv 24 total_sv 23
label 1 2 label 1 2
nr_sv 6 18 nr_sv 6 17
SV SV
1.399949409701203 1:1 2:1 3:1 4:1 5:3 1.612905712883849 1:1 2:1 3:1 4:1 5:1
2.71979124152173 1:1 2:1 3:1 4:2 5:3 1.394194151455336 1:1 2:1 3:1 4:1 5:3
1.579368379519085 1:1 2:1 3:1 4:1 5:1 3.325587945202127 1:1 2:1 3:1 4:2 5:3
3.474617601998719 1:1 2:1 3:1 4:4 5:3 3.847506352555094 1:1 2:1 3:1 4:4 5:3
3.626068396529052 1:1 2:1 3:1 4:2 5:1 3.600130749935639 1:1 2:1 3:1 4:2 5:1
4.215442589329681 1:1 2:1 3:1 4:4 5:1 3.847754739178762 1:1 2:1 3:1 4:4 5:1
-1.009007765842148 1:2 2:1 3:1 4:4 5:1 -0.7038242267619899 1:2 2:1 3:1 4:1 5:1
-1.003793378905879 1:2 2:1 3:1 4:2 5:1 -0.7056142884290914 1:2 2:1 3:1 4:2 5:1
-0.0414449092884096 1:2 2:2 3:1 4:1 5:1 | -0.9308127853640877 1:1 2:1 3:2 4:2 5:1
-0.1686090050417121 1:1 2:2 3:2 4:1 5:3 | -0.8901950372545083 1:1 2:1 3:2 4:2 5:3
-0.9468326632295331 1:1 2:2 3:1 4:1 5:3 | -0.7003271824797289 1:1 2:2 3:1 4:1 5:1
-1.005301244692048 1:1 2:2 3:1 4:4 5:3 -0.2991878297280763 1:2 2:1 3:2 4:1 5:3
-0.026995770634072 1:1 2:2 3:2 4:3 5:3 -0.6736041484733799 1:1 2:2 3:1 4:2 5:3
-0.1537849852275993 1:1 2:1 3:2 4:3 5:3 | -0.6730617723376423 1:1 2:2 3:1 4:2 5:1
-0.7584890091895609 1:1 2:1 3:2 4:1 5:1 | -0.930647467204076 1:1 2:1 3: 2 4: 4 5: 1
-0.7252588461226851 1:1 2:2 3:1 4:1 5:1 | -0.9311760727613063

-2.022243532756359 1:1 2:1 3:1 4:2 5:2
-0.7287480059605259 1:1 2:1 3 2 4 2 5 1
-1.012991652113581 1:1 2:1
-0.995672664920095 1:1 2:2
-1.86191594888467 1:1 2:1 3:1 4: 3 5: 1

W W
i—'\m
NN
J;:b
oo
|—'\ia

-0.73013754015308 1:1 2:2 3:1 4:2 5:1
-1.801944477878915 1:1 2:1 3:1 4:3 5:3
-2.022066217758586 1:1 2:1 3:1 4:4 5:2

1:1
-0.6995301032854262 1:1
-0.9357206374871744 1:1
-1.989934955954013 1:1 2:1 3: l 4: 4 5: 2

NNDN
I\)l\.)l—\
www:
I—\;dl;\)
NI
~ ;:b
noon
wbé'w

-0.9357324322099748 1:1 2:2 3:1 4:4 5:1
-1.99080236267562 1:1 2:1 3:1 4:2 5:2

-1.819017805949845 1:1 2:1 3:1 4:3 5:1
-1.818890542854865 1:1 2:1 3:1 4:3 5:3
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Semestre 8 Semestre 9

svm_type c_svc svm_type c_svc

kernel_type rbf kernel_type rbf

gamma 1 gamma 1

nr_class 2 nr_class 2

total_sv 23 total_sv 27

label 1 2 label 2 1

nr_sv 6 17 nr_sv 21 6

SV SV

1.663238104013633 1:1 2:1 3:1 4:1 5:3 0.05072770369524138 1:2 2:2 3:1 4:2 5:3

1.56398528523995 1:1 2:1 3:1 4:1 5:1 1.978165296440689 1:1 2:1 3:1 4:2 5:2

3.266397284843816 1:1 2:1 3:1 4:2 5:1 0.05879176514271225 1:2 2:2 3:1 4:1 5:3

3.0997045753259 1:1 2:1 3:1 4:4 5:1 0.9219199357762163 1:1 2:1 3:2 4:4 5:3

2.993097667209908 1:1 2:1 3:1 4:2 5:3 0.0948175591750739 1:3 2:2 3:2 4:3 5:3

3.105728880532004 1:1 2:1 3:1 4:4 5:3 0.9213902599846089 1:2 2:1 3:1 4:4 5:1

-1.029603946394619 1:1 2:2 3:1 4:1 5:3 0.08095720909020765 1:2 2:1 3:2 4:2 5:1

-0.759934246220614 1:1 2:1 3:2 4:1 5:3 0.680586071750501 1:1 2:2 3:1 4:1 5:1

-0.1978057752154971 1:2 2:1 3:2 4:1 5:1 | 0.9191295622265873 1:2 2:1 3:1 4:4 5:3

-0.0884563906667551 1:1 2:1 3:2 4:4 5:2 | 0.07627664065552996 1:2 2:1 3:2 4:1 5:3

-0.1978310543870026 1:2 2:1 3:1 4:3 5:3 | 0.9042540352015822 1:1 2:1 3:2 4:1 5:3

-0.7322004591092069 1:1 2:1 3:2 4:2 5:3 | 0.6585079821930346 1:1 2:2 3:1 4:1 5:3

-0.6880588012739811 1:1 2:1 3:2 4:1 5:1 | 1.977320737526922 1:1 2:1 3:1 4:4 5:2

-0.7560932087402943 1:1 2:2 3:1 4:1 5:1 | 0.6555393885248122 1:1 2:2 3:1 4:2 5:1

-1.804079251298794 1:1 2:1 3:1 4:3 5:3 0.8860986737215453 1:1 2:1 3:2 4:2 5:1

-0.7314452351754458 1:1 2:1 3:2 4:2 5:1 | 0.9052327073125699 1:1 2:1 3:2 4:4 5:1

-0.7447666658490036 1:1 2:2 3:1 4:2 5:1 | 1.801973295659521 1:1 2:1 3:1 4:3 5:1

-0.9844886568455334 1:1 2:1 3:2 4:4 5:1 | 0.9094352141531135 1:1 2:2 3:1 4:4 5:1

-1.016102527516134 1:1 2:2 3:1 4:4 5:1 0.9096356750710696 1:1 2:2 3:1 4:4 5:3

-1.875937005580094 1:1 2:1 3:1 4:3 5:1 0.6366604754090397 1:1 2:2 3:1 4:2 5:3

-1.03023607428486 1:1 2:2 3:1 4:4 5:3 1.801710764336129 1:1 2:1 3:1 4:3 5:3

-2.070218756693158 1:1 2:1 3:1 4:2 5:2 -1.374342574059825 1:1 2:1 3:1 4:1 5:1

-0.9848937419142176 1:1 2:1 3:2 4:4 5:3 | -1.717220100180697 1:1 2:1 3:1 4:1 5:3
-3.005855902101215 1:1 2:1 3:1 4:2 5:3
-4.191954783083519 1:1 2:1 3:1 4:4 5:1
-3.342661445299994 1:1 2:1 3:1 4:2 5:1
-4.197096148321457 1:1 2:1 3:1 4:4 5:3
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Semestre 10 Semestre 11
svm_type c_svc svm_type c_svc
kernel_type rbf kernel_type rbf
gamma 1 gamma 1
nr_class 2 nr_class 2
total_sv 26 total_sv 24
label 2 1 label 2 1
nr_sv 20 6 nr_sv 18 6
SV SV
0.9291176307412816 1:1 2:1 3:2 4:1 5: 0.745544296360616 1:1 2:1 3:2 4:1 5:1
0.0918833799923149 1:2 2:2 3:1 4:1 5: 1.006670095249323 1:2 2:1 3:1 4:2 5:1
0.968826792694511 1:2 2:1 3:1 4:2 5:3 0.06490303951439104 1:2 2:2 3:2 4:4 5:
0.6760305864266086 1:1 2:2 3:1 4:2 5: 0.1494937171263079 1:2 2:1 3: : :
0.9645714926493759 1:2 2:1 3:1 4:4 5: 0.9631493365214647 1:1 2:1 3: : :
0.7034102785638835 1:1 2:2 3:1 4:1 5: 0.03749540895376208 1:2 2:2 3:2 4:3 5:
0.131628726389321 1:3 2:2 3:2 4:3 5:1 0.6975734842180634 1:1 2:1 3: : :
0.2599317912716703 1:1 2:1 3:2 4:2 5: 0.9771763915380214 1:1 2:1 3: : :
0.6704176083797604 1:1 2:2 3:1 4:1 5: 0.968314013214583 1:1 2:2 3:1 4:4 5:3
0.9346849034191662 1:1 2:1 3:2 4:4 5: 2.048599463853621 1:1 2:1 3:1 4:4 5:2
0.0136365410401087 1:3 2:1 3:2 4:4 5: 1.848280095744259 1:1 2:1 3:1 4:3 5:3
2.027648777910029 1:1 2:1 3:1 4:4 5:2 0.9172327462804939 1:1 2: : : :
0.8504427827645902 1:1 2:1 3:2 4:2 5:1 | 0.7028231634132955 1:1 2: : : :
0.0652153953799512 1:2 2:2 3:1 4:2 5:1 | 1.848122995649529 1:1 2:1 3:1 4:3 5:1
0.9390825564838671 1:1 2:2 3:1 4:4 5:1 | 0.9771652616154874 1:1 2:2 3:1 4:4 5:1
0.6516709593831603 1:1 2:2 3:1 4:2 5:1 | 0.7023361271971792 1:1 2:2 3:1 4:2 5:1
1.822266494557656 1:1 2:1 3:1 4:3 5:1 0.7323780382401364 1:1 2:2 3:1 4:1 5:3
0.94042827878827 1:1 2:2 3:1 4:4 5:3 0.7326272457071791 1:1 2:2 3:1 4:1 5:1
0.9509373662017558 1:1 2:1 3:2 4:4 5:3 | -3.848820366842251 1:1 2:1 3:1 4:4 5:3
1.823215256668826 1:1 2:1 3:1 4:3 5:3 -2.618158524926301 1:1 2:1 3:1 4:2 5:3
-1.350406467474621 1:1 2:1 3:1 4:1 5:1 | -3.85414045241265 1:1 2:1 3:1 4:4 5:1
-1.691629591806896 1:1 2:1 3:1 4:1 5:3 | -1.318440032459814 1:1 2:1 3:1 4:1 5:3
-4.214403910372681 1:1 2:1 3:1 4:4 5:1 | -2.887409648244747 1:1 2:1 3:1 4:2 5:1
-2.624420739974211 1:1 2:1 3:1 4:2 5:1 | -1.59291589551195 1:1 2:1 3:1 4:1 5:1
-3.866031715026503 1:1 2:1 3:1 4:4 5:3
-2.668155175051195 1:1 2:1 3:1 4:2 5:3
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Semestre 12 Semestre 13

svm_type c_svc svm_type c_svc
kernel_type rbf kernel_type rbf
gamma 1 gamma 1
nr_class 2 nr_class 2
total_sv 26 total_sv 25
label 1 2 label 1 2
nr_sv 6 20 nr_sv 6 19
SY SV
2.99821960076972 1:1 2:1 3:1 4:2 5:3 3.48724013089763 1:1 2:1 3:1 4:4 5:3
1.301358379718208 1:1 2:1 3:1 4:1 5:3 2.631984426418589 1:1 2:1 3:1 4:2 5:3
3.480321479040788 1:1 2:1 3:1 4:4 5:1 1.67922816952529 1:1 2:1 3:1 4:1 5:3
2.996379184919938 1:1 2:1 3:1 4:2 5:1 4.22940304742375 1:1 2:1 3:1 4:4 5:1
1.302342021075352 1:1 2:1 3:1 4:1 5:1 2.618709314721825 1:1 2:1 3:1 4:2 5:1
3.48449805640297 1:1 2:1 3:1 4:4 5:3 1.307559502610248 1:1 2:1 3:1 4:1 5:1
-1.010146230229025 1:2 2:1 3:1 4:4 5:3 | -0.0291710671620717 1:2 2:2 3:2 4:2 5:1
-1.00887276192478 1:1 2:1 3:2 4:4 5:1 -1.017763949826565 1:2 2:1 3:1 4:4 5:1
-0.101310496786511 1:2 2:2 3:2 4:2 5: -0.1464835035192336 1:2 2:2 3:1 4:2 5:1
-0.227069943263793 1:4 2:1 3:2 4:4 5: -1.020385070222082 1:2 2:1 3:1 4:2 5:3
-2.06043275854052 1:1 2:1 3:1 4:2 5:2 -1.011762982659605 1:1 2:1 3:2 4:1 5:3
-0.997383224823114 1:1 2:2 3:1 4:4 5:3 | -0.0258660018055099 1:1 2:2 3:2 4:1 5:1
-1.010306519183384 1:1 2:1 3:2 4:4 5:3 | -2.053469004419921 1:1 2:1 3:1 4:4 5:2
-0.129939142711903 1:1 2:2 3:2 4:1 5:1 | -0.1379062813853132 1:1 2:1 3:2 4:3 5:3
-0.174209670534174 1:1 2:2 3:2 4:1 5:3 | -0.0444087082814369 1:2 2:2 3:2 4:4 5:2
-0.718125801979068 1:1 2:2 3:1 4:2 5:3 | -0.7130549224069214 1:1 2:2 3:1 4:2 5:3
-0.699207777317791 1:1 2:2 3:1 4:1 5:1 | -0.9874205971568839 1:1 2:2 3:1 4:4 5:3
-0.681915878681155 1:1 2:2 3:1 4:1 5:3 | -0.7407923103304545 1:1 2:2 3:1 4:1 5:3
-0.996111489620397 1:1 2:2 3:1 4:4 5:1 | -0.6542526357601732 1:1 2:2 3:1 4:2 5:1
-1.003581219410178 1:2 2:1 3:1 4:4 5:1 | -0.9878141468630558 1:1 2:1 3:2 4:2 5:1
-0.123103583276358 1:2 2:2 3:1 4:2 5:1 | -0.9878784764461254 1:1 2:2 3:1 4:4 5:1
-0.626735730136752 1:1 2:2 3:1 4:2 5:1 | -0.7314706868088479 1:1 2:2 3:1 4:1 5:1
-0.186589733884833 1:3 2:2 3:2 4:3 5:1 | -1.806823067868966 1:1 2:1 3:1 4:3 5:3
-0.083410818999727 1:1 2:2 3:2 4:2 5:1 | -1.857350402435148 1:1 2:1 3:1 4:3 5:1
-1.861396831327652 1:1 2:1 3:1 4:3 5:1 | -1.000050776239019 1:1 2:1 3:2 4:4 5:1
-1.863269109295855 1:1 2:1 3:1 4:3 5:3
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Anexo D

Informacidn atributiva necesaria para la representacion espacial

Campo Descripcion

Entidad Coédigo de entidad federal.

Municipio Municipio perteneciente al Area Metropolitana donde se levanta le
encuesta.

Parroquia Parroquia perteneciente al Area Metropolitana donde se levanta le
encuesta.

Localidad Centro poblado perteneciente al Area Metropolitana donde se levanta

le encuesta.

Control Identificador del segmento encuestado.

Segmento Area geografica que abarca entre 200 y 250 viviendas (area urbana).

Sector Area geografica que abarca entre 180 y 200 viviendas (4rea rural).
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Archivo del codigo de configuracion del visor de mapas

Inicio del Archivo Mapa

MAP

EXTENT 179068.120191 848614.674201 -\
329863.666075 1017383.835149

UNITS meters

S1ZE 600 500

#IMAGECOLOR 230 255 255

IMAGECOLOR 172 234 255

SHAPEPATH "../../demodata/Layers Tesis"
SYMBOLSET *../../etc/symbols.sym"
FONTSET "../../etc/fonts._txt"

RESOLUTION 96
IMAGETYPE png
INTERLACE OFF
CONFIG "PROJ_LIB" "/ms4w/proj/nad/"

PROJECTION
"init=epsg:23030"
END

OUTPUTFORMAT

NAME png

DRIVER "GD/PNG"
MIMETYPE "image/png"

FORMATOPTION  INTERLACE=0OFF
TRANSPARENT OFF
END

IMAGEMODE RGB >>

Caracteristicas
generales:
Extent: coordenadas x y
max y min,que definen

la extension del mapa.
Shapepath:  directorio
local de datos espaciales.
Units: unidades de
medida.

Resolution: resolucion
en % de la calidad de la
imagen del mapa

Projection: Se define la
proyeccion del mapa.

Output format: Formato de
salida de la imagen.
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Definicién de la Interfaz Web

WEB
TEMPLATE "'map.html™
IMAGEPATH *'/ms4w/tmp/ms_tmp/**
IMAGEURL *'/ms_tmp/"*

METADATA

#"MAPFILE_ENCODING"™ "1S0-8859-1"

END # Metadata
END # Web

REFERENCE ~

EXTENT 179068.120191 848614.674201
329863.666075 1017383.835149

IMAGE "../../images/referencel._gif" :>

SI1ZE 200 150

COLOR -1 -1 -1

OUTLINECOLOR 255 0 O

STATUS on
END # Reference <
Definicion de la Barra de escala
SCALEBAR
STATUS embed N\

TRANSPARENT on
INTERVALS 4
SIZE 200 3
UNITS kilometers
COLOR 250 250 250
OUTLINECOLOR O O O
BACKGROUNDCOLOR 100 100 100 >>
STYLE O
POSTLABELCACHE true
LABEL

COLOR O 0 90

#OUTLINECOLOR 200 200 200

SIZE small
END # Label ‘/

END # Reference

WEB: se define el lugar
donde se almacenaran
temporalmente las imégenes
generadas por MapServer.

Definicion del mapa de referencia

Reference: Parametros de la
imagen del mapa de
referencia.

Scalebar: Se corresponde
con la escala grafica, se
definen los intervalos,
unidad de medida, vy
aspectos de disefio visual
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# Simbolos usados en Pmapper

# N
Symbol
$ame EEH%E Symbol: Se definen los
ype : R
Filled TRUE > simbolos que se utilizaran
para representar los
objetos.
Points
11
END J
END

Inicio de la seccién de capas

LAYER
NAME "Estados'
STATUS default
TYPE polygon
DATA "Estados"

LABELITEM *"Nb_estado™

METADATA

"wms_srs® "EPSG:23030 EPSG:4326"
"DESCRIPTION" "Estados™

"RESULT_FIELDS"™ "Nb_estado,Nb_capital™
"RESULT_HEADERS" 'Estado,Capital™
#"RESULT_HYPERLINK"™ *"*Nb_estado, Nb_capital”

END
CLASS
STYLE —
COLOR 255 235 189 Definicion de la
OUTLINECOLOR 255 206 93 representacion de la capa en
END el mapa.

TEMPLATE void

LABEL

POSITION Auto

COLOR 0 0 O

#BACKGROUNDCOLOR 255 255 255
BACKGROUNDSHADOWCOLOR 150 150 150
BACKGROUNDSHADOWSIZE 4 4
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OUTLINECOLOR 255 255 255
ANTIALIAS TRUE
TYPE truetype
FONT arial
SIZE 10
END
END
END
LAYER
NAME *‘Parroquias"
STATUS default
TYPE polygon
DATA "Parroquias"

METADATA
"wms_srs® "EPSG:23030 EPSG:4326"
"DESCRIPTION" "Parroquias"
"RESULT_FIELDS™ "MUNICIPI10O,PARROQUIA™
"RESULT_HEADERS™ ""Municipio,Parroquia"
END

CLASS
STYLE
#COLOR 226 255 215
COLOR 209 255 196
OUTLINECOLOR 170 232 153
END

TEMPLATE void

LABEL
TYPE TRUETYPE
FONT vera
SIZE 6
PARTIALS FALSE
COLOR 0 0O O

END

END
END

LAYER
NAME *"AMM**
STATUS default
TYPE polygon
DATA "AreaMM™
LABELITEM "PARROQUIA™

METADATA



Anexo D 119

"wms_srs® "EPSG:23030 EPSG:4326"
"DESCRIPTION"™ "Area Metropolitana™
"RESULT_FIELDS" ""PARROQUIA™
“"RESULT_HEADERS"™ "PARROQUIA™
#"RESULT_HYPERLINK"™ "'Nb_estado, Nb_capital”

END

CLASS
STYLE
#COLOR 226 255 215
COLOR 194 255 165

OUTLINECOLOR 99 197 71
END

LABEL
TYPE TRUETYPE
FONT CALIBRI
SI1ZE 8
PARTIALS FALSE
COLOR 0 0 O
POSITION auto

END
END
END

LAYER
NAME "Controles"

METADATA
"wms_srs® "EPSG:23030 EPSG:4326"
"DESCRIPTION" "Controles"
"“RESULT_FIELDS"™ "Control,LOCALIDAD,COD_SEG"
"RESULT_HEADERS'"™ "'Cod. Control,Centro Poblado,Segmento™
"RESULT_HYPERLINK" "Indicadorl]] Nro Hogares,
Indicador2]| Tenencia, Indicador3]| Hacinamiento,

Indicador4]|] Condicion, Indicador5]| Adecuacion,
Salida]] Salida"

END

STATUS default
TYPE POLYGON

DATA "Controles"
LABELITEM *Control"

CLASS
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NAME **Campo Elias"
EXPRESSION ([COD_MU] = 06)
STYLE
COLOR 253 84 82
OUTLINECOLOR 255 0 O
END

TEMPLATE void

LABEL
POSITION Auto
PARTIALS FALSE
COLOR 0 0 O
TYPE TRUETYPE
FONT arial
SIZE 7
BACKGROUNDCOLOR 255 244 202
BACKGROUNDSHADOWCOLOR 150 150 150

END
END

CLASS
NAME *‘Libertador™
EXPRESSION ([COD_MU] = 12)
STYLE
COLOR 255 200 10
OUTLINECOLOR 252 139 O
END

TEMPLATE void

LABEL
POSITION Auto
SIZE SMALL
PARTIALS FALSE
COLOR 0 O O
TYPE TRUETYPE

FONT arial
SI1ZE 7
BACKGROUNDCOLOR 255 244 202
BACKGROUNDSHADOWCOLOR 150 150 150
END
END

CLASS
NAME "'Sucre""
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EXPRESSION ([COD_MU] = 20)
STYLE
COLOR 0O 80 255
OUTLINECOLOR O O 200
END

TEMPLATE void
LABEL
POSITION Auto
S1ZE SMALL
PARTIALS FALSE
COLOR 0 0 O
TYPE TRUETYPE
FONT arial
SIZE 7
BACKGROUNDCOLOR 255 244 202
BACKGROUNDSHADOWCOLOR 150 150 150

END
END

CLASS
NAME "Santos Marquina"
EXPRESSION ([COD_MU] = 19)
STYLE
COLOR 191 55 167
OUTLINECOLOR 133 41 117
END

TEMPLATE void

LABEL

POSITION Auto

SI1ZE SMALL

PARTIALS FALSE

COLOR 0 0 O

TYPE TRUETYPE

FONT arial

SIZE 7

BACKGROUNDCOLOR 255 244 202
BACKGROUNDSHADOWCOLOR 150 150 150

END
END
END

LAYER
NAME "*Segmentos-AMM*
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METADATA
wms_srs' "EPSG:23030 EPSG:4326"
"DESCRIPTION"™ '"Segmentos AMM™"

END

STATUS DEFAULT
TYPE LINE
DATA "'Segmentos-AMM"

CLASS
STYLE
COLOR 221 189 128
#OUTLINECOLOR O O O
END
LABEL
SIZE SMALL

PARTIALS FALSE
COLOR 0 0O O
END
END
END

LAYER

NAME "Vialidad"
METADATA

"wms_srs' "EPSG:23030 EPSG:4326"
END

STATUS on
TYPE LINE
DATA *vialidad"

CLASS
STYLE
COLOR 255 0 O
END
LABEL
SIZE SMALL
PARTIALS FALSE
COLOR 0 O O
END
END
END
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LAYER

NAME "Estadisticas"
METADATA
"wms_srs" "EPSG:23030 EPSG:4326"
"DESCRIPTION""Estadisticas"
"RESULT_FIELDS""Indicadorl, Indicador2, Indicador3,
Indicador4, Indicador5, Salida"
"RESULT HEADERS' "Indicadorl, Indicador2,
Indicador 3, Indicador4, Indicador5, Salida"
"RESULT_HYPERLINK"™ "Indicadorl]]
Nro Hogares, Indicador2]|] Tenencia,
Indicador3||] Hacinamiento, Indicador4]]|
Condicion, Indicador5]] Adecuacion,
Salida]] Salida"
END

STATUS on
TRANSPARENCY O

TYPE polygon

DATA "Estadisticas"

CLASS
STYLE
COLOR 255 255 255
END

TEMPLATE void

LABEL
SIZE SMALL
PARTIALS FALSE
COLOR 0 0O O
END
END
END

END #Fin del archivo Mapa
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Anexo E

Interfaz grafica del visor web

Se procedera a describir cada uno de los elementos que conforman la interfaz grafica
del visor web de mapas, con el propdsito de ilustrar de manera mas detallada el
funcionamiento y utilidad de la misma, para esto se dispone de la figura e.1 donde
numeran cada una de las herramientas a fin de que el lector tenga una mejor

comprension.

1.- La ventana del mapa, es la parte principal de la vista, y como su nombre indica
estd dedicada a mostrar el mapa resultante de las capas de datos activadas por

defecto o el resultado de las busquedas hechas en los distintos niveles.

2.- Las coordenadas, representan la posicion del cursor en el sistema de referencia,

en este caso UTM huso 19 N, correspondiente al drea geografica Venezuela.

3.- La escala de visualizacion. En esta seccion existen dos herramientas relacionadas
con la vista: una en la que se muestra la escala numérica de la vista actual y otra es
una barra con un selector que permite aumentar o disminuir el nivel de la vista

(zoom).
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Yisor de mapas con p.mapper 3.1.0: MapServer PHP fMapScript Framework - M

Archivo  Editar  ¥er Historial Marcadores  Herramientas — Ayuda

@ - c ot [E] http:ffjeanfpmapperfmap.phtml Pirdig

(8] Mas visitados |j Fersonalizar vinculos

[E] Visor de mapas con p.mapper 3.1... ﬁ -

Toworoor ol | 8 all
Escala 1: Truiillo QZI = M Datos administrativos
! [V Estadas
Por El\> [V Parroguias
ortuguesa —— .
g - M area Metropolitana
@& ¥ Controles
Zulia & ¥ Seamentos AMM
SRR i i % = [V Recursos naturales
C ‘-I-’ ¥ Hidrografia
.~ = ¥ Dtros
CHIL';L.IF 174 . M Casas y Edificios
¢ AL [V wialidad
é} % W Estadisticas
PUEB EVD -
Barinas @
Tachira &
& iY
Apure
1 |B
0 15 30 45 50 km 4

[ﬂ P-mapper

Listo

Figura e.l. Interfaz grafica del visor web.
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4.- La Escala grafica. Es generada automaticamente por la aplicacion, de acuerdo a la
escala de visualizacién del mapa. De esta manera al realizar un zoom, no sdlo se
actualizara la vista del mapa, sino también la escala grafica. El tipo de escala,

unidades y estilo son definidos en el archivo de configuracion (.map).

5.- La barra de herramientas, esta es la que permite interactuar con la aplicacién.
Pulsando sobre cualquier icono se selecciona la herramienta y puede operar sobre la
ventana del mapa por medio del ratén. La activacion de algunas herramientas
posibilita la visualizacion de otros menus o ventanas donde se pueden seguir

seleccionado opciones. En la tabla siguiente se describen cada una estas

herramientas.
Herramienta Descripcion
E/\[ Permite la visualizacion de toda la extensidon del area de vision.
|

<::| EL\) Permite avanzar o retroceder en la pantalla de la ventana del

mapa principal.

Permite hacer zoom mas o menos.

Después de haber seleccionado la herramienta zoom, se puede

seleccionar un drea para agrandar desplazando el ratéon mientras

(&
‘::I.f_
(T

se mantiene pulsado el botén derecho del mismo.

Para definir la escala y poder acceder directamente a un valor
determinado numeérico, se puede pulsar sobre la ventana de la

escala numérica (arriba derecha de la ventana del mapa principal)
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e introducir el valor numérico y automaticamente el mapa
adoptara dicha escala.

También al pulsar sobre la ventana de la escala se pueden
seleccionar cualquiera de las escalas predefinidas que aparecen.
La escala se puede modificar también desplazando la barra de
zoom (centro derecha de la ventana del mapa principal)

Si se dispone de un ratéon con para avance, mediante el

movimiento de la rueda se puede aumentar o disminuir el zoom.

Permite desplazar el mapa principal. También se puede desplazar

.1
g

el mapa, pulsando sobre el mapa de referencia.

Seleccionado y haciendo clic sobre un objeto del mapa nos

devuelve los atributos alfanuméricos asociados a la posicion

geografica donde se haga clic, abriendo una ventana dinamica

con los atributos disponibles.

Tras seleccionar esta herramienta se abre la ventana de opcion
para elegir sobre que capa se desea actuar. Una vez elegida, se

puede crear un drea de seleccién de objeto moviendo el raton

mientras se mantiene pulsado el boton derecho y todos los

objetos que se encuentren en esta area se seleccionaran. Se
mostrara como en el caso anterior los datos alfanuméricos

asociados a los objetos seleccionados en una ventana dindmica.

Herramienta MapTip. Mientras permanece pulsada se puede

seleccionar sobre la capa a actuar (abajo derecha del mapa) y al

@ pasar el cursor sobre los objetos de la capa nos mostraran los

atributos asociados en una ventana dindmica en la esquina

superior derecha de la ventana del mapa.
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Herramienta para realizar medidas lineales o calculo de areas. Al
estar activada la herramienta se visualizan dos ventanas en el
extremo inferior izquierdo del mapa donde se pueden visualizar

las distancias lineas a lo largo de los puntos marcados con el

%

cursor y en caso que se realice una figura cerrada nos dara

también el area del poligono. Las unidades de medida en este
caso estan en km.
El icono del puntero mientras esta activa esta herramienta sera un

icono representando una regla.

Activando esta opcion podemos pulsar sobre un punto del mapa

y se abrird una ventana que nos permite introducir un comentario

que quedard asociado e ese punto geografico.

Seleccionando esta opcidn se desactivan las selecciones existentes,

@ |

volviendo a recargarse el mapa sin objetos seleccionados.

Permite imprimir el mapa que estd desplegado en la Ventana

i

principal. Al pulsar esta opcion se abre la ventana de impresion,

donde podemos configurar las opciones de impresion.

Mediante esta opcion podemos descargar la imagen que aparece

en la ventana del mapa. Se pueden elegir varias resoluciones de

Ik

descarga (a mayor resolucion elegida mayor tiempo de descarga).

6.- La Tabla de Contenidos y Leyenda, muestra las capas de informacion geografica
que componen la aplicacion, permitiendo activar o desactivar la visualizacion del

contenido de las mismas, adicionalmente dispone de una pestania donde puede ser
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visualizada la leyenda de los datos representados, como si ilustra en la figura

siguliente.
Capas Leyenda Capas Leyenda
-l ¥ Datos administrativos Estadas -
[V Estados
Parroquias

¥ Parroguias

¥ Area Metropalitana
[V Controles

¥ =earnentos AMM

Area Metropolitana

Controles

=l V] Recursos naturales - Campo Elias |
¥ Hidrografia Libertador 3
= ¥ Otros - Sucre
[V Casas y Edificios

- Santos Marquina

I
[V Wialidad Casas v Edificios

W Estadisticas
Segmentos AMM

Wialidad

A%

Hidrografia A

Figura e.2. Detalle de la tabla de contenidos y leyenda.

Informacion descargada en el visor se reagrupd en tres categorias:

a) Datos Administrativos (Estados, Parroquias, Area Metropolitana, Controles,
Segmentos Area Metropolitana).
b) Recursos naturales (Hidrografia).

c) Otros (Casa y Edificios, Vialidad, Estadisticas).

Las capas se activan a través de botones de activacion. No es necesario seleccionar
o A ae s ” . . Ny
redibujar” pues lo hace en automatico tras activar o desactivar alguna opcion.
Existe la posibilidad de realizar una seleccion multiple de las capas de informacion
para su visualizacion. La superposicion de las capas se realizara con el orden en que
se hayan definido las mismas en el archivo de configuracién del servidor de mapas.

La aplicacion basada en MapServer genera automaticamente la simbologia con la que
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se representa cada capa de informacién, basdndose en la configuracion de estilos que

se definio en el archivo “.map” de configuracion.

7.- Mapa interactivo de referencia. Abajo a la derecha aparece una pequefa imagen
general de la zona en la que se puede ver la posicidn relativa de la vista general del
mapa. La zona visible del mapa estd marcada por un rectangulo de bordes rojo, que
es sustituido por una cruz cuando el 4rea de visualizacidon esta a una escala muy
pequena. También es posible realizando un clic en un determinado sector del mapa

de referencia, generar automaticamente el mapa de dicha zona.

8.- Herramienta de seleccion y busqueda, mediante un mentt podemos seleccionar
el tipo de objeto a buscar, e ir progresivamente definiendo la busqueda. Una vez
elegida la opcion permite abrir una ventana donde se mostraran los resultados
coincidentes con la busqueda, y la vista del objeto seleccionado en la ventana del

mapa.

| Buscar por .. ™ Control |1|:|2|:| | Buscar

|Esu:a|a 1: Eﬁ:a

Figura e.3. Detalle de la herramienta de busqueda.

Tras seleccionar un objeto se abrird dindmicamente una ventana en la que
apareceran todos los objetos cuyos atributos coincidan con los parametros

seleccionados ver la figura siguiente.
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Buscar par .. ¥ MUNICIPIO |sucre | Buscar
2019

| Escals 1:

4

LA TRANPA

CHIGUARA

ESTANCUES

FUEELO MUEWD

GOMNZALS PICON FEBRES

MlLLAMIDBQ .

ll"i} Resultados de la consulta - Mozilla Firefox
|_1'] httpsfiiean/pmapperfinfo, phtml?
Parroquias
Municipio

L& TRAMPA
CHIGUARA
LAGUMILLAS
SAN JUAN
ESTAMGLUES
PUEBLSC MUEWD

SAN JOSE Zoom a todos los elementos seleccionados

Figura e.4. Seleccion de los elementos tras la busqueda realizada.
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En caso de que varios objetos coincidan con los paramentos de busqueda, se
puede seleccionar uno en concreto pulsando sobre su icono de lupa. El resultado
serd que la imagen del mapa se modificard para mostrar ese objeto con el zoom

predeterminado en el centro de la ventana del mapa.

A fin de que los resultados de las consultas sean mas flexibles, la aplicacion ofrece la
posibilidad de crear hipervinculos para un campo seleccionado. De modo que es
posible crear hipervinculos sobre los campos de una capa y mostrar alguna
informacion complementaria como; imagenes, tablas, direcciones web, etc. Para el
caso particular de esta aplicacion, las graficas con informacion estadistica referente
los indicadores de déficit de cada segmento, fueron generadas en al aplicacion SIG
creada en ArcGis Desktop 9.2, y son mostradas en el visor web a través de
hipervinculos, es decir, pulsando sobre seleccionados campos estos desplegaran las
graficas con las estadisticas de cada segmento, como se ilustra en las figuras e.7 y e.8.

U Resultados de la consulta - Mozilla Firefoxr

|_-L] http://iean/priappet finfo.phtml?PHPSESSID=43417d7Fdfe32240F 391 7dSe4a315FbE
Estado Capital

@
G‘l Mérida Mérida

Parroquias
=] Municipio
@1 SUCRE CHIGUARA

Controles
@ Cod. Control Centro Poblado

G‘l 1126 Chiguara

Estadisticas
@ | Indicador 1 |Indicador2 | Indicador3 |Indicador 4 |Indicador3 | Salida

Hacinarmienta Condicion Adecuacion Salida

javascript: openHypetlink'Estadisticas’, ‘Indicadarz’, '1126"%

Figura e.5. Tabla de Atributos del segmento 1126.
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| Selection Statistics of Yiviendas12

Frequency Distribution
Statistics:

Count: 11

Mirimunm: 1

b airnim: 2

Sum; 15

Mean:  1.363636

Standard Deviation: 0481045

1.3 1.7

Figura e.6. Grafica de las estadisticas del indicador Tenencia.

En la figura e.5 se puede observar que en la capa llamada estadisticas cada
uno de sus campos posee un hipervinculo, cuya funcién es desplegar cada una de
las estadisticas referentes a cada campo a través de graficas, en la figura e.6 se ilustra

las estadisticas del segmento 1126 con informacidn referente a la tenencia de la

vivienda.
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