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Resumen: El estudio realizado estuvo dirigido a identificar patrones de consumo de los
venezolanos utihizando Mdaquinas de Vectores Soporte (MVS), a partir de datos obtenidos de la
II Encuesta Nacional de Presupuestos Familiares (1997-1998). La importancia de la
mvestigacion radica en la utilizacion de la técnica de andlisis no lineal antes mencionada, la cual
se caracteriza por la incorporacion del principio de Minimizacién de Riesgo Estructural, que
en algunos casos ha demostrado ser superior al principio tradicional de Minimizacién de
Riesgo Empirico, empleados por redes neuronales y otros métodos lineales convencionales.
La técnica multivariante Andlisis de Componentes Principales, utilizada con fines
exploratorios, permitio definir las cuatro variables latentes referentes a las modalidades de
consumo de los venezolanos. Dichas variables fueron usadas para establecer la variable de
salida para la clasificacion mediante las MVS. Kl estudio permitié afirmar que la metodologia
empleada con Maquinas de Vectores Soporte se desempena muy bien en estudios sobre
identificaciéon de patrones de consumo, arrojando errores minimos en las clasificaciones.
Ademads, entre las conclusiones se destaca que esta técnica, usada como método de
clasificacion no lineal, produce modelo consistente y mostré gran capacidad para generalizar,
incluso cuando el entrenamiento se hizo a través de pocos ejemplos. Y, por dltmo, se
concluye la importancia de los modelos hibridos obtenidos mediante la unién de diferentes

areas del conocimiento, como los son la estadistica aplicada y el aprendizaje automatico.
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Capitulo 1

Introduccion

En la era de la globalizacion y de los continuos avances cientificos y tecnologicos, de los
cuales no escapa Venezuela, las prioridades y las metas de la sociedad se encuentran en
constante cambio, lo que hace esencial detectar y pronosticar esos cambios a través de estudios
relacionados con diferentes estindares de vida, en general, y sobre consumo, en particular. Los
estudios sobre patrones de consumo permiten explicar las caracteristicas del desarrollo
humano, el nivel de vida, los cambios en los estilos de vida, entre otros aspectos. En un sentido
bastante amplio, los patrones de consumo familares son indicadores a tomar en cuenta en
miras a explicar el proceso de desarrollo humano, el cual puede ser entendido como el
proceso de ampliacion de oportunidades para las personas.

En el caso particular del presente estudio se hace referencia, primordialmente, a los
patrones de consumo famihares, los cuales se pueden entender como estilos de
comportamiento de grupos famihares, efecto de valores observados que siguen alguna regla o
esquema de consumo. Para Sevilla (2006), el consumo es la sintesis de la actividad econémica,
pues representa la etapa del disfrute personal de bienes y servicios que produce una sociedad
en conjunto.

Es indudable, entonces, la importancia de los patrones de consumo como indicadores
para establecer las caracteristicas socio-econémicas nacionales. Dentro de dichas caracteristicas
es Importante conocer, en relacion a la famiha, los recursos de los cuales dispone, lo que les
debe a otros, los que genera de manera propia y la forma como los distribuye (Giordani,
2004). Estos elementos son considerados en las Encuestas Nacionales de Presupuestos
Famihares, las cuales son defimidas por Garnica (1996) como instrumentos para recabar
mformacion basica sobre condiciones de vida, ingreso y consumo de las familias. Ademas,

dicha autora afirma que las encuestas mencionadas “arrojan un gran volumen de mformacion



Capitulo 1 - Introduccién 2

demografica, sobre la situacion y caracteristica de la vivienda, educacion, empleo, fuentes de
mgreso y modalidades de consumo ”(p. 55).

Los datos resultantes de la II Encuesta Nacional de Presupuestos Familiares (ENPF)
aplicada en los anos 1997- 1998, fueron utilizados en la presente investigacion para identificar
los patrones de consumo de los venezolanos mediante Maquinas de Vectores Soporte (MVS)
como técnica de clasificacion no lineal. Gunn (1998) afirma que las MVS estin ganando
popularidad debido a sus tantas caracteristicas atractivas, entre las cuales se destaca la
mcorporacion del principio de Minimizacion de Riesgo Estructural, el cual ha demostrado ser
superior al principio tradicional de Minimizacién de Riesgo Empirico, empleados por Redes
Neuronales y otros métodos lineales convencionales. Este autor explica que el principio de
Minimizacion de Riesgo Estructural minimiza un limite superior de riesgo esperado, opuesto
al principio de Minimizaciéon de Riesgo Empirico que minimiza el error en los datos de
entrenamiento. Esta diferencia dota a las MVS con una mayor habilidad para generalizar, es
decir, tener una alta capacidad de pronéstico para nuevas observaciones.

Investigaciones previas sobre presupuestos familiares, realizadas por Elsy Garnica en el
ano 1996; y Anido, Orlandoni, y Quintero, en el aino 2005, entre otras, tomando como base
los datos provenientes de Encuestas Nacionales de Presupuestos Familiares, se condujeron
con la utilizacion de técnicas de andlisis lineales, destacindose que las mismas estuvieron
delimitadas a la ciudad de Mérida. En la investigacion que se presenta, ademas de incursionar
con las Mdaquinas de Vectores Soporte como técnica de clasificacion no lineal, se utilizaron
datos a mnivel nacional, provenientes de las II Encuestas Nacionales de Presupuestos
Familiares, tal como se ha senalado anteriormente.

La seleccion de programas indicados para llevar a cabo la aplicacion de las técenicas
deseadas es un elemento importante cuando se quieren manejar grandes conjuntos de datos y
emplear herramientas que tengan cilculos complejos inherentes a ellas. En el caso particular
del estudio que se presenta, se recurrié programa Statgraphics en su version de prueba 5.1
para ejecutar la técnica multivariante Analisis de Componentes Principales. Dicho programa
permite realizar una gran variedad de andlisis estadisticos a grandes volimenes de datos;
ademads, entre sus caracteristicas atractivas se destaca su facil manipulacion y sus grandes
capacidades graficas. Por otro lado, el programa seleccionado para desarrollar la metodologia

de Maqumas de Vectores Soporte fue Weka en su version 3.4.12, la cual es una



Capitulo 1 - Introduccién 3

mmplementaciéon en Java de varios algoritmos de clasificacion, regresion, clustering, asociacion y
visualizacion. Weka tiene grandes ventajas entre las cuales se encuentra que es de facil
mmplementacion debido a su interfaz grafica y es de libre distribucion y difusion.

Es importante destacar que, debido a la orientacién que tienen las encuestas utilizadas
para la realizacion del estudio, los patrones de consumo son interpretados a través de la
manera cémo distribuyen su dinero las famihas venezolanas. Es por esto que se habla de
patrones de consumo familiares y no de patrones de consumo particulares de los venezolanos.
Resulta fundamental tener presente a lo largo de todo el documento que las familas
venezolanas, a las cuales se les estudio la propension al gasto, son identificadas en las ENPF
como hogares a los que se llego a través de sus viviendas. Cada uno de dichos hogares esta
constituido por un grupo de venezolanos cuya relacion puede estar o no fundamentada en
nexos consanguineos o legales. Los miembros de los hogares o “familias” comparten una
misma vivienda principal y dependen de un fondo comuan para sus gastos, el cual esta
mtegrado por sus aportaciones y es utilizado para satisfacer necesidades tanto particulares

como comunes de los mismos.
1.1 Antecedentes

Antes de comenzar el estudio referente a patrones de consumo familiares de los venezolanos
fue necesario realizar una revision bibliografica con el fin de conocer algunas investigaciones
que se han hecho en el mismo ambito. Dichas investigaciones permiten, de alguna manera,
fundamentar el estudio que se realizo debido a la relacion directa entre ellas. Ademas, algunas
de las que se mencionan a continuacion sirvieron de guia y permitieron realizar comparaciones
luego de haber identificado ciertos patrones de consumo familiares. La revision de la literatura
permitié encontrar algunas investigaciones relacionadas con el presente estudio, las cuales se
citan a continuacion:

Garnica (1996) condujo una investigacion titulada Analisis de Componentes Principales
en los presupuestos familiares en la ciudad de Mérida, planteindose como objetivos:
representar, en forma grafica, la informacién mas importante de los gastos efectuados por las
familias meridenas en 1986; describir el patron de consumo de las familias observadas; y
describir el papel que juega el ingreso en el presupuesto familiar. En las conclusiones se

destaca que el gasto en el grupo de alimentos se mantiene mads estable que el gasto en los
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demas grupos de la canasta famihar. Sea cual sea el ingreso familiar, se cubren primero, las
necesidades alimenticias y el resto del ingreso se destina a otros grupos. Ademas, se senala que
los aspectos mas importantes en los presupuestos familiares, en orden de prioridades, son: los
gastos para el mantenimiento del hogar, los gastos en aspecto personal y los gastos en
equipamiento de vivienda. La investigacion realizada por Garnica resulta de gran interés por
cuanto utiliza la técnica Analisis de Componentes Principales para destacar algunos rasgos del
consumo familiar, lo cual demuestra que los estudios para identificar y describir patrones de
consumo en nuestro pais se hacian utilizando técnicas lineales. Ademas, se considera un
aporte fundamental por cuanto brinda elementos bésicos de informaciéon sobre las tendencias
de consumo prevalecientes en las familias meridenas, a través de los datos obtenidos de una
Encuesta de Presupuestos Familiares aplicada en 1986.

Anido (1998) realizé un trabajo con el propésito de estimar las elasticidades precio e
mgreso de la demanda, para una muestra escogida de la ciudad de Mérida, durante el ano
1986, a partir de la formulacion de un sistema lineal del gasto. Para realizar el andlisis
multivariante de los datos, el investigador utilizo las técnicas Andlisis de Componentes
Principales y Analisis Factorial de Correspondencias Multiples. Al final del estudio se verifico
empiricamente que los bienes alimentarios, bienes en los que el consumidor merideno asigna
una proporcion del gasto total, se comportan (tal y como se esperd a priorl)) como bienes
normales necesarios, al igual que los gastos correspondientes a vivienda y sus servicios. Con
relacion al resto de los bienes (vestido y calzado, hogar y diversos), la investigacion permitio
concluir que se comportan como bienes normales de lujo. Asimismo, se encontré que todos
los bienes resultaron, en promedio para la muestra, inelisticos ante las variaciones en sus
precios. Este estudio se convierte en una importante herramienta para el analisis dinamico de
consumo, con las limitaciones que supone la representatividad de la muestra, la calidad de la
mformacion y sus caracteristicas temporales, para la planeacion econémica tanto del gobierno
como de los hogares y las empresas.

Mirquez (2002) creé una base de datos con tecnologia referencial en Microsoft Access,
con la finalidad de aprovechar y tener mejor acceso a los datos obtenidos de las II Encuesta
Nacional de Presupuestos Familiares aplicada en los anos 1997 y 1998. Dicha base de datos,
ademas de que permite realizar consultas sobre los datos de la encuesta, fue la que se utilizo

para acceder a la informacién necesaria para la realizacion del presente estudio. Por otra parte,
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Mirquez utilizé el Andlisis de Correspondencias Simples y Multiples para describir la relacion
existente entre las distintas variables soclo-economicas de caracter cualitativo. Asimismo, utilizé
el Andlisis de Componentes Principales para relacionar las variables socio-econdmicas
cualitativas con las cuantitativas de los gastos del hogar. Entre las conclusiones obtenidas se
destaca: primero, que Carabobo, Distrito Federal, Miranda, Anzoategui, Zulia y Bolivar, son
los estados en los cuales los hogares tienen mayores desembolsos; segundo, los hogares cuyo
jefe del hogar tiene alto nivel educativo tienden a tener altos niveles de consumo; vy, tercero,
aquellos hogares con bajas caracteristicas cualitativas (viviendas en condiciones poco
favorables, bajo nivel educativo y/o desempleo del jefe del hogar, etc.) presentan bajos
consumos en bienes de primera necesidad.

Anido, Orlandoni y Quintero (2005) realizaron un estudio sobre el consumo a partir
de las Encuestas de Presupuestos Famihares (ENPF), entre los anos 1967 y 2005, tomando
como caso el de la ciudad de Mérida. El proceso de andlisis se basé en modelos de sistema
lineal de gasto (LES) mediante minimos cuadrados ordinarios y sistemas de regresiones
aparentemente no relacionadas, para calcular los coeficientes de elasticidad precio e ingreso
para la ciludad de Mérida. Los resultados permitieron verificar empiricamente el caracter de
bienes normales necesarios de alimentos (cuya asignacion presupuestaria tanto al nivel
nacional como en el caso estudiado es relativamente lo mas importante) asi como la escasa
variabilidad en los gastos alimentarios ante cambios en las variables precio e ingreso de los
consumidores. La importancia de este trabajo radica en el analisis de datos provenientes de las
Encuestas de Presupuestos Famihares, en lapsos comprendidos en mas de 30 aios,
permitiendo interpretar la evoluciéon o cambios en los patrones de consumo de las familias
meridenas, durante ese periodo.

Sosa (2006) llevé a cabo un proyecto de mvestigacién que tuvo como finalidad conocer
la estructura del gasto en el presupuesto familiar venezolano, utilizando los datos provenientes
de la Encuesta de Presupuestos Familiares aplicada en el ano 1988. Las técnicas multivariantes
utilizadas para llevar a cabo el estudio fueron el Andlisis de Componentes Principales (ACP) y
el Analisis Factorial de Correspondencias Multiples (AFCM). EI ACP permiti6 determinar una
relacion opuesta entre alquiler de vivienda y sus servicios y equipos de transporte personal,
alimentos, alimentacion fuera del hogar y servicios de transportes; mientras que el AFCM

proporcioné informacion sobre la relacion existente entre familias que no poseen vivienda, en
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contraposicion con aquellas que si poseen pero que estan deficientes en cuanto a la
construccion y a servicio de agua. Por otro lado, Sosa realizé un analisis de los ingresos de las
regiones mencionadas a través del cual pudo determinar que la region Zuliana, opuesta a la
region de los Andes y Guayana, presento gran desigualdad en la distribucion del ingreso. Un
hallazgo mmportante de esta mvestigacion fue la observacion de las diferentes maneras como
consumen los venezolanos de acuerdo a las distintas regiones estudiadas; por ejemplo, la
region capital estaba completamente descrita por gastos en alquiler de vivienda y sus servicios y
alimentacion fuera del hogar, mientras que la region de los andes estaba caracterizada por
gastos en vestido, alimentos y servicios de transporte. Sin embargo, los gastos que
prevalecieron de manera general fueron alquiler de vivienda y sus servicios, alimentos y
transporte. Kl estudio realizado por Sosa permitié tener conocimiento sobre como era el
consumo de los venezolanos en las regiones investigadas y, ademads, ofrecié informacion para

hacer comparaciones con los resultados obtenidos.
1.2 Planteamiento del problema

La mayoria de las investigaciones relacionadas con la identificacion de patrones de consumo
han sido conducidas a través de métodos lineales tales como técnicas multivariantes, las cuales
constituyen herramientas estadisticas que estudian el comportamiento de diversas variables al
mismo tiempo. Sin embargo, los métodos multivariantes lineales poseen ciertas desventajas
entre las cuales cabe senalar la presencia de variables imherentes al modelo, dificiles de
cuantificar y observar, lo cual hace mas compleja la interpretacion de los datos y, por
consiguiente, aumenta la posibilidad de error en los resultados. En atenciéon a esto surgen los
modelos no lineales, como una alternativa para sobrellevar la desventaja en el desempeno
mostrado por la capacidad de pronostico y clasificacion de los métodos lineales; vale decir, los
modelos lineales generalizados. Tal es el caso de los métodos multivariantes como el Analisis
Discriminante, Analisis Factorial, Modelos de Ecuaciones Estructurales, que cada uno, de
acuerdo a su particularidad algoritmica, permite agrupar y/o clasificar linealmente, ignorando
el componente no lineal envuelto en el problema que se desea resolver.

En razéon a lo antes expuesto, surgid la mquietud por realizar una investigacion
tendente a utihzar las Maquinas de Vectores Soporte (MVS) como técnica de clasificaciéon no

lineal para la identificacion de patrones de consumo familiares de los venezolanos. Para esto,
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se recurrio a los datos arrojados por la II Encuesta Nacional de Presupuestos Famihares,
debido a la validez y confiabilidad que representan, al ser conducidas por equipos
mterdisciplinarios representantes de organismos reconocidos del pais, tales como el Banco
Central de Venezuela, la Universidad de Los Andes, el Instituto Nacional de Estadistica y la

Corporacion Venezolana de Guayana.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo general

Identificar los patrones de consumo de los venezolanos y sus tendencias a partir de la II
Encuesta Nacional de Presupuestos Familiares (ENPF), aplicada durante los aiios 1997-1998,

utilizando las Maquinas de Vectores de Soporte (MVS) como técnica de clasificacion no lineal.
1.3.2 Objetivos especificos

e Realizar un Analisis de Componentes Principales (ACP) para clasificar de manera

lineal los datos provenientes de las ENPF y reducirlos a variables latentes.

e Utlizar la metodologia MVS para realizar la clasificacion e identificacion de los
patrones de consumo de las familias venezolanas en las zonas de influencia tratadas por
las ENPF.

e Comparar los resultados obtenidos mediante los métodos ACP y MVS.

1.4 Justificaci6n de la mnvestigacion

Luego de haber hecho una revision de antecedentes se encontraron algunos significativos
utilizando los resultados provenientes de las ENPF. Los trabajos encontrados se caracterizan
por utilizar técnicas de andlisis lineales y por estar delimitados a la ciudad de Mérida,
entendiéndose este ultimo hecho por la participacion protagonica de la Universidad de Los
Andes en las ENPF. En atencion a lo antes expuesto, surgié el interés por realizar la
mvestigacion que se presenta, cuya importancia radica en la utilizacion de MVS, una técnica de
clasificacion no lineal que ha estado ganando popularidad en los ultimos anos debido a sus
tantas caracteristicas atractivas. Entre las caracteristicas mds importantes de las MVS se destaca

la incorporacion del principio de Minimizacion de Riesgo Estructural, que en algunos casos ha
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demostrado ser superior al principio de Minimizacion de Riesgo Empirico, empleado por
Redes Neuronales y otros métodos lineales convencionales. El principio de Minimizacion de
Riesgo Estructural, el cual minimiza el limite superior del riesgo esperado, dota a las MVS con
una mayor habilidad para generalizar, es decir, tener una alta capacidad de pronéstico para
nuevas observaciones. Es interesante contrastar los resultados obtenidos mediante la aplicacion
de MVS a las ENPF con los trabajos antes citados, a fin de medir la capacidad predictiva de la
técnica que se propone y cuantificar los niveles de sensibilidad a los cambios de los patrones
debido a las nuevas observaciones.

Por otro lado, es importante destacar que, a diferencia de los antecedentes
mencionados, el presente estudio analizo los datos para todo el territorio nacional. La
mtension de estudiar los patrones de consumo familiar en las distintas regiones del pais
tratadas por las ENPF radico en la determinacién y comparacion del comportamiento de
consumo en cada region, debido fundamentalmente, a las caracteristicas asociadas a factores
mternos y externos que establecen la inclinacion al gasto de acuerdo a la cultura y sociedad en

que se desenvuelve.
1.5 Organizaciéon del documento

En este documento se presentan ocho capitulos en total, incluyendo este capitulo
mtroductorio. En el capitulo 2 se definen algunos términos relacionados con patrones de
consumo entre los cuales se destaca el comportamiento del consumidor y la teoria economica.
El capitulo 3 aporta las notas metodologicas sobre la II Encuesta de Presupuestos Famihares
incluyendo, fundamentalmente, sus objetivos, ambito geografico, marco conceptual, variables
mvestigadas e instrumentos basicos de muestreo. El capitulo 4 contiene fundamentos teéricos
de la técnica multivariante Analisis de Componentes Principales que se utilizo con fines
exploratorios. El capitulo 5 explica nociones basicas sobre las Maquinas de Vectores Soporte,
exponiendo tanto sus fundamentos teoricos como matematicos. El capitulo 6 se centra en la
parte experimental inicial del estudio, es decir el preprocesamiento de los datos y la seleccion
de las muestras. El capitulo 7 explica el procedimiento de la aplicacion de los métodos ACP y
MYVS incluyendo los resultados obtenidos. Y, por ultimo, en el capitulo 8 se presentan las

conclusiones y recomendaciones del estudio realizado.



Capitulo 2

Patrones de consumo

Los continuos avances tecnologicos, la variedad de productos y servicios disponibles en el
mercado y las diferentes necesidades del dia a dia son algunos de los factores que influyen en
la manera como consumimos las personas. El consumo, visto en economia como la etapa final
del proceso econémico, es esencial para el desarrollo humano. Es por ello y mucho mas que
el estudio del andlisis del comportamiento de cierta poblacion respecto a su consumo resulta
mteresante dentro de muchos contextos.

Tal y como se ha mencionado anteriormente, los patrones de consumo famihares y
personales se encuentran afectados por diversos factores a los que nos vemos expuestos los
seres humanos a diario. Ademas, los patrones de consumo se construyen en cada grupo
famihar de acuerdo a valoraciones, prioridades, percepciones e intereses de sus miembros. La
manera cémo consume un grupo familiar se ve reflejado en la secuencia de elecciones y
acciones de los miembros del hogar incluyendo la seleccion, compra, uso, mantenimiento y
reparacion de ciertos productos y servicios.

Para poder determinar los patrones de consumo es importante analizar aspectos
referentes al comportamiento del consumidor por cuanto existe una relacion directa entre
ambos. Antes de profundizar en el tema del comportamiento del consumidor es importante
senalar que el consumidor comunmente es interpretado como el comprador final o el que
compra para consumir, y que el consumo es entendido como la adquisicion, uso y disposicion
de un bien o servicio, para satisfacer necesidades, deseos y preferencias.

Es importante destacar que existen diferentes tipos de consumo. Segin Gonzilez
(2002) el consumo puede ser: a) basico, referido a aquello cuya falta parcial produce una
condicion material extremadamente precaria; b) asociado a una idea de bienestar humano mas

pleno, lo cual hace referencia a necesidades diferentes de las bésicas; y, ¢) sobreconsumo,
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referido a una expansion desproporcionadamente alta de las necesidades de consumo. Tal
como se aprecia, el consumo guarda estrecha relacion con el concepto de necesidad, sobre la
cual existen diferentes teorias entre las que se destaca la teoria de Maslow, basada en la
llamada jerarquia de necesidades humanas. Maslow (citado en Chiavenato, 2000) plantea que
las necesidades humanas estan distribuidas en una piramide en cuya base estan las necesidades
mas elementales y recurrentes (necesidades primarias: fisiologicas y de seguridad); mientras
que en la cima se hallan las mas sofisticadas y abstractas (necesidades secundarias: sociales, de
autoestima y de autorrealizacion).

Schiffman y Lazar (2001), al analizar las necesidades en términos del comportamiento
del consumidor, manifiestan que la mayoria de ellas “nunca se satisfacen por completo o
permanentemente” (p.70). Ademads, estos autores establecen una relacion entre las necesidades
y las metas individuales, las cuales crecen y cambian sin cesar en respuesta a la condicion tipica
del individuo, al ambiente, a sus interacciones con otras personas y a sus propias experiencias.

Esto, a su vez, influye en el constante cambio de la manera de consumir.
2.1 Comportamiento del consumidor

El conocimiento sobre lo que es consumidor, consumo y necesidad permite definir el
comportamiento del consumidor, sobre el cual se encuentran diversos conceptos, siendo uno
de los mas comunes el dado por Arellano, (2002) quien lo define como “aquella actividad
interna o externa del individuo o grupo de individuos dirigida a la satisfaccion de sus necesidades
mediante la adquisicion de bienes o servicios” (p.6). En este orden de ideas también es oportuno
citar el concepto dado por Minard, Engel y Blackwell (2000, p. 6) quienes definen el
comportamiento del consumidor como “las actividades que se efectian al obtener, consumir y
disponer de productos y servicios”.

Es importante notar que en el primer concepto se destaca la influencia de los procesos
mentales y emocionales de los individuos cuando actiian como consumidores. Por otro lado,
el segundo concepto hace énfasis en tres procesos fundamentales, a saber: a) obtener, que hace
referencia a las actividades que llevan a la compra de un producto, b) consumir, que busca las
respuestas al como, déonde, cuindo y bajo qué circunstancias los consumidores utilizan los
productos, y ¢) disponer, que incluye la forma cémo los consumidores se deshacen de los

productos.



Capitulo 2 - Patrones de consumo 11

En los conceptos senalados se distingue la presencia de factores tanto internos como
externos que influyen en el comportamiento del consumidor. En este sentido, autores como
Kotler (1989) senalan los aspectos personales y psicoldgicos como factores internos y la cultura
y aspectos sociales como factores externos. Arellano (2002) analiza estos aspectos como las
variables del comportamiento, clasificindolas de la siguiente manera:

e Variables de Influencia: incluyen los aspectos bioldgicos, aspectos sociales, aspectos
economicos y aspectos geograficos. Los aspectos biologicos hacen referencia a
caracteristicas importantes relacionadas con el consumidor tales como la edad, sexo,
talla, etc. Los aspectos sociales estan determinados por la cultura, las clases sociales,
los grupos y las subculturas. Schiffman y Lazar (2001) definen la cultura como “la
suma total de creencias aprendidas, valores y costumbres que sirven para dirigir el
comportamiento de los miembros de una sociedad determinada, en su calidad de
consumidores” (p.322), a la vez que interpretan la subcultura como “un grupo cultural
distintivo que existe como un segmento identificable de una sociedad mas ampha y
mas compleja” (p.346).  Asi, por ejemplo, un consumidor venezolano estaria
mfluenciado por los valores y costumbres tanto del pais, como los de una region
particular (la andina, por ejemplo), a la vez que podria estar influenciado por su
participacion en grupos subculturales tales como los religiosos, los cuales han tenmido
un gran auge en nuestro pais en los ultimos anos. Indudablemente que la clase social,
determinada en término de estatus social a través de la riqueza, poder y prestigio, asi
como también los grupos sociales (conjunto de dos o mas personas que Interactiian
para alcanzar metas ya sea individuales o colectivas) son también variables de
mfluencia en el comportamiento del consumidor. En relacion con los aspectos
economicos se suele hablar de niveles de precios, ingresos, comerciales, publicidad e
infraestructura. Sobre los aspectos geograficos es importante destacar la influencia de
las condiciones fisicas naturales del ambiente, tales como la temperatura, la altitud, la
topografia, el chima y las comunicaciones, entre otros, en el comportamiento del
consumidor.

e Varables de procesamiento: Estas hacen alusiéon a como el consumidor procesa los
influyjos provenientes de las variables de influencia, a través de sensaciones,

percepcion, motivaciéon y actitudes. La motivacion es un elemento dindmico que
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cambia de manera constante al reaccionar ante las experiencias de la vida. Por otra
parte, una actitud es “una predisposicion aprendida para responder a un objeto o una
clase de objetos de una manera uniformemente favorable o desfavorable” (London y
Della, 1995, p.124). Con base en este concepto puede decirse, entonces, que las
actitudes se caracterizan por ser aprendidas, por tener un objeto, por tener direccion
e intensidad y por su tendencia a ser estables y generalizables.

e Variables de resultado: Estas son explicadas por los comportamientos de compra, de
retencion de publicidad, de lealtad a la marca. Stanton, Etzel y Walter (2004) ratifican
que el comportamiento de compra de los consumidores finales se describe como un
proceso de decision influenciado, tal como se ha senalado, “por la informacion, las
fuerzas sociales y de grupo, las fuerzas psicoldgicas y los factores situacionales”

(p.128).
2.2 Principios de la Teoria Econémica

Estudios y enfoques sobre el comportamiento del consumidor, en diferentes tiempos y
espacios, ha dado origen a ciertos principios que emergen de la Teoria Economica. Estos son
presentados por Arellano (2002) de la siguiente manera:

e Las necesidades y deseos de los consumidores son ilimitados, y por lo tanto, no
se pueden satisfacer por completo. En vista de ello, tenderd a escoger aquella
alternativa (bien o servicio) que maximice su satisfaccion.

e La utihdad de un producto consiste en la satisfaccion generada al consumidor.
A medida que se adquieren mas unidades de un producto, la utilidad total
disminuye.

e [os consumidores son perfectamente racionales al tomar una decision de
compra, lo cual significa que sus decisiones se toman de forma independiente y
que sus preferencias son constantes a lo largo del tiempo. (pp. 33-34)

Es importante el conocimiento de estos principios para la conduccion de estudios
tendentes a determinar patrones de comportamiento del consumidor, por cuanto se parte del
principio fundamental de que los consumidores son perfectamente racionales, cuando se

mtenta aplicar una encuesta que busca clasificar las caracteristicas de los consumidores. Sin
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embargo, la constancia de sus preferencias a lo largo del tempo podria ser tema de analisis en

cualquier mvestigacion.

2.3 Interdisciplinariedad de los estudios sobre el comportamiento del

consumidor

Los estudios sobre el comportamiento del consumidor estan enfocados hacia la forma como
los individuos toman decisiones para gastar sus recursos disponibles (tiempo, dinero, esfuerzo)
en articulos relacionados con el consumo (bienes y servicios). Dada la importancia de estos
comportamientos en los procesos socioeconémicos de las sociedades, cada dia es mayor el
mterés en el tema. Es asi como estos estudios, en palabras de Solomon (1997), adquieren la
caracteristica de ser interdisciplinarios, por cuanto “estd compuesto por nvestigadores de
diferentes campos que comparten un interés sobre las interacciones de las personas en el
mercado” (p.45).

En este sentido, en trabajos sobre el comportamiento del consumidor es comin
encontrar, tal como lo expresan Schiffman y Lazar (2001), aportes de la sociologia
(caracteristicas de los grupos), de la psicologia social (estudios de las formas en que se
desenvuelve el individuo en los grupos), de la antropologia (influencia de la sociedad sobre el
mdividuo) y de la economia (estudios sobre beneficios en la adquisicion de bienes y servicios)
por citar algunas ramas del saber. Sumado a esto, atn bajo el entendido de que toda ciencia
tiene su propio método, es mnnegable los aportes de la matematica, la estadistica y las
mgenierias (particularmente la Ingenieria de Sistemas), en la busqueda y aplicacion de técnicas
de procesamiento y andlisis de los datos obtenidos en estudios sobre el comportamiento del
consumidor, a fin de identificar y describir patrones de comportamiento, en poblaciones y

muestras particulares de investigacion.
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Encuestas Nacionales de Presupuestos Familiares

Inicialmente, las encuestas de presupuestos familiares realizadas en el pais fueron dirigidas a
regiones especificas. En el ano 1939, fue cuando se realizé6 la primera encuesta de
presupuestos familiares, dirigida por el despacho de Fomento y aplicada solo en la ciudad de
Caracas. Luego, en el ano 1967 se aplicdé una encuesta de presupuestos familiares en la cuidad
de Mérida, dirigida por el Instituto de Investigaciones Econémicas y Sociales (IIES), de la
entonces Facultad de Economia de la Universidad de Los Andes (ULA). Mds tarde, durante
los anos 1988-1989 se llevo a cabo la denominada I Encuesta de Presupuestos Familiares por
diversos organismos del pais entre los cuales se destacan la ULA y el Banco Central de
Venezuela (BCV). Posteriormente, en el ano 1997, se comienza a aplicar la II Encuesta
Nacional de Presupuestos Famihares (ENPF), la cual fue la fuente de informacion para el
estudio realizado.

Una encuesta sobre presupuestos famihares es “una investigacion estadistica por
muestreo que se realiza a los hogares con el fin de obtener informacién sobre sus ingresos,
egresos, caracteristicas de las viviendas que habitan, composicion del hogar y otras variables
econdémicas y sociales de los miembros que lo mtegran” (Meza, 2001, p. 9). Teniendo en
cuenta que presupuesto es un concepto macroeconémico que demuestra la compensacion
hecha cuando se intercambia un bien por otro, se puede interpretar un presupuesto familiar
como la estimacion de gastos e ingresos en un periodo de tiempo especifico para una famiha
determinada.

Kl Banco Central de Venezuela (BCV) y la Oficina Central de Estadistica e Informatica
(OCEI), junto con la Corporacion Venezolana de Guayana (CVG) y la Universidad de Los
Andes (ULA) condujeron el desarrollo de la IT Encuesta Nacional de Presupuestos Famihares

a objeto de analizar los cambios en los patrones de consumo de los hogares ocurridos desde



Capitulo 3 - Encuestas de presupuestos familiares 15

1989, ano en el cual se aplico la primera Encuesta de Presupuestos Familiares. Entre sus
finalidades se senalan: a) actualizar el Indice de Precios al Consumidor (IPC) en cuanto a la
composicion de la canasta y estructura de ponderaciones de los bienes y servicios que la
componen; b) elaborar las principales cuentas del sector hogares, segin los requerimientos del
Sistema de Cuentas Nacionales (SCN); vy, ¢) disponer de un conjunto de indicadores sociales
para el estudio de las condiciones de vida de los hogares.

La II Encuesta Nacional de Presupuestos Familiares requirité de 15 meses para la
recoleccion de los datos, comprendidos entre Enero de 1997 y Marzo de 1998. Desde el
punto de wvista geografico, la mvestigacion abarcé todo el territorio nacional. La muestra
seleccionada fue de aproximadamente 9.900 hogares para una poblacion estimada de
22.777.153 habitantes. Los dominios de estudio contemplados fueron: primero, el drea
metropolitana de Caracas; segundo, las ciudades principales del pais (Maracay, Valencia,
Barquisimeto, Maracaibo, Puerto La Cruz y Ciudad Guayana); tercero, las ciudades satélites de
Caracas (Los Teques, Guarenas, Guatire, Ocumare del Tuy, etc.); cuarto, las ciudades
medianas y grandes; y, por ultimo, las ciudades de 25.000 o menos habitantes.

Para efectos del entendimiento y desarrollo de la II ENPF es necesario tener en cuenta
algunos conceptos fundamentales. Dichos conceptos ayudardn a tener una vision mas clara del
enfoque que tiene la encuesta menciona. Una de las palabras mds comunes que se maneja en
los datos de la IT ENPF es hogar. Para Meza (2001) un hogar esti constituido por un conjunto
de personas que comparten o dependen de una bolsa o fondo comun para sus gastos; ademas,
ese fondo esta conformado por las aportaciones de los miembros y tiene como fin satisfacer las
necesidades de sus miembros, tanto particulares como comunes.

Otro concepto fundamental es el de vivienda. Una vivienda es toda estructura hecha o
no para vivir, pero utilizada con ese fin, en la cual puede habitar mas de un hogar (Meza,
2001). Para efectos del estudio que se realizo se consideraron los habitantes de una vivienda
como famihas, debido al enfoque que se le dio donde los venezolanos fueron estudiados como
familias venezolanas que habitan en un mismo espacio geografico. Lo anterior se fundamenta
en el hecho de que se pretendié observar, entre otras cosas, diferentes patrones de consumos

en diferentes entidades del pais.



Capitulo 3 - Encuestas de presupuestos familiares 16

3.1 Periodos de referencia de las II ENPF

Los periodos de referencia son “los periodos de tiempo, dentro de los cuales va a ser
considerada la realizacion de determinados pagos o la percepcion de ciertos ingresos” (Meza,
2001, p. 15). Trabajar con ciertos periodos de referencia fue necesario debido a que tanto los
gastos como los ingresos son variables que no se efectian o perciben regularmente en un
clerto periodo.

Para que la aplicacion de la I ENPF resultara valida y eficiente fue necesario definir
los periodos de referencia de acuerdo a la capacidad de los encuestados para recordar, la
mmportancia de los distintos gastos y la frecuencia con que se realizan los mismos. Los gastos
que son mas frecuentes y/o los que son mas dificiles de recordar debido a sus bajos montos, se
clasificaron como los periodos de menor referencia. Mientras que aquellos gastos mas costosos
y, por lo tanto, mas faciles de recordar se clasificaron dentro de periodos de referencia mas
altos.

De acuerdo a lo mencionado anteriormente, se consideraron gastos semanales todos
aquellos que se realizan con alta frecuencia de consumo y/o con precios bajos. Entre los gastos
semanales estan todos los asociados a alimentos y bebidas, articulos de cuidado personal,
periodicos, pasajes de transporte publico, etc. Por otro lado, dentro de los gastos mensuales se
mcluyen pagos en alquileres de viviendas, mensualidades escolares o de estactonamientos,
servicios del hogar como luz, agua, teléfono, etc. Asimismo, aquellos egresos en servicios y/o
productos menos frecuentes que los anuales pero mds frecuentes que los mensuales como
gastos en muebles, equipos del hogar, servicios de salud y mantenimiento de la vivienda fueron
clasificados como gastos trimestrales. Y, por altimo, los gastos menos comunes y/o con un
valor elevado que facilita al encuestado recordarlos, como compra de vehiculos, seguros, pagos
de impuestos y remodelaciones de la vivienda, se etiquetaron como gastos anuales.

Los periodos de referencia para los ingresos fueron: mensual y anual. Los ingresos que
fueron etiquetados como mensuales fueron aquellos que se tienden a recibir con mas
frecuencia como sueldos, salarios, honorarios profesionales, becas, etc. Los ingresos anuales
mcluyen beneficios que se tienden a obtener con poca frecuencia a través de utilidades,

herencias en dinero, premios de loterias, etc.
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3.2 Vanables investigadas por la II ENPF

La II Encuesta Nacional de Presupuestos Familiares contempl6 fundamentalmente el estudio
de tres variables para su estudio. Dichas variables son: los gastos del hogar, los ingresos del
hogar y otras variables socio-demogrificas. Los gastos estin referidos a aquellos bienes y
servicios que han sido adquiridos por algiin miembro de la famiha, sin importar quién lo haya
pagado e independientemente de en qué periodo haya sido consumido. Los ingresos del hogar
estan referidos a todos los imgresos que han sido recibidos por sus miembros sin importar su
origen ni su naturaleza. Por otra parte, algunas de las demas variables socio-demograficas son
caracteristicas de las viviendas (tipo, apariencia, disponibilidad de los servicios basicos, etc.),
caracteristicas de los miembros del hogar (nombre, sexo, edad, nivel de educacion alcanzado,

etc.) y dotacion y equipamiento del hogar.
3.3 Instrumentos basicos de muestreo de la II ENPF

Los instrumentos basicos que se utilizaron en las II ENPF para la recoleccion de imnformacion
fueron ocho cuestionarios llamados EPF. Cada EPF consté de diversas preguntas relacionadas
con el nombre de cada una de ellas. Las ochos EPF fueron: 1) Unidades basicas de muestreo;
2) Caracteristicas de las viviendas; 3) Caracteristicas generales del hogar; 4) Gastos diarios del
hogar; 5) Gastos diarios personales; 6) Gastos mensuales; 7) Gastos trimestrales y anuales; y 8)
Ocupacién e ingresos.

Las EPF que resultaron fundamentales para que llevar a cabo el estudio fueron
aquellas donde se especificaban todos los tipos de gastos e ingresos, la entidad a la que
pertenecia cada una de las viviendas y el nimero de miembros para cada hogar. Esto anterior
se debe a que las variables mencionadas fueron las que se decidieron tomar en cuenta para la

mvestigacion sobre el consumo de los venezolanos.
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Analisis de Componentes Principales

El Andlisis de Componentes Principales (ACP) es una técnica estadistica ubicada dentro del
campo de los métodos multivariados, es decir métodos de andlisis de datos de variables
multiples. Dicha técnica multivariante fue iniciada por Pearson en el ano 1901 v,
posteriormente, desarrollada por Hotelling en el ano 1933. Johnson (2000) afirma que los
métodos multivariados son extraordinariamente utiles para ayudar a los investigadores a hacer
que tengan sentido conjuntos grandes, complicados y complejos de datos que constan de una
gran cantidad de variables medidas en nimeros grandes de unidades experimentales. Una
unidad experimental es cualquier objeto o concepto que se puede medir o evaluar de alguna
manera. Para el caso particular del estudio realizado, las unidades experimentales fueron las
familias venezolanas, las cuales se estudiaron a través de las II Encuestas Nacionales de
Presupuestos Familiares con el fin de identificar sus patrones de consumo.

Los métodos multivariados pueden ser utilizados desde diferentes enfoques entre las
cuales se encuentran la simplificacion de la estructura de datos, la clasificacion y el andlisis de
mterdependencia. I's importante tomar en cuenta que existen diversos tipos de métodos
multivariados que pueden ser utilizados de acuerdo al interés particular de cada estudio y a los
tipos de datos con los que se estén trabajando. Por lo tanto, cada situacién requiere una
evaluacion particular para utilizar el método de andlisis multivariado mas adecuado, que
permita extraer la maxima informacién posible del conjunto de datos, pero que a su vez
garantice la validez de su aplicabilidad (Pla, 1986). Ademads, la mencionada autora afirma que
el ACP debera ser aplicado cuando se desee conocer la relacion entre los elementos de una
poblacién y se sospeche que en dicha relacion influye de manera desconocida un conjunto de

variables o propiedades de los elementos.
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El ACP, al igual que otros métodos multivariados, permite detectar interdependencia
entre variables y también entre individuos. Una de sus grandes ventajas estd en el hecho de que
permite la estructuracion de un conjunto de datos multivariados, sin necesidad de conocer su
distribucion de probabilidades. El procedimiento basico del ACP consiste en transformar el
conjunto de variables originales de los datos a un nuevo conjunto menor de variables
denominadas componentes principales. Es fundamental destacar que las variables del conjunto
original de los datos se presuponen correlacionadas ya que miden mnformacion comun
mientras que las nuevas variables no estan correlacionadas, con lo que se evita la redundancia
de informacion. Ademds, las nuevas variables resultan de combinaciones lineales de las
originales y se construyen de acuerdo al orden de importancia en cuanto a la variabilidad total
que recogen de la muestra. Se hace notorio entonces que la varianza o variabilidad juega un
papel fundamental en el ACP ya que a mayor varianza total presente en los componentes
principales se mantendra mayor informacion de las variables originales.

Anteriormente, estudios sobre patrones de consumo han sido realizados utilizando el
ACP. Sin embargo, han sido delimitados sélo a la ciudad de Mérida. Cabe destacar que, para
el caso particular de este estudio, el ACP fue utilizado s6lo como un primer paso con fines
exploratorios. Esta técnica permitié reducir la dimensionalidad de los datos agrupando las
unidades experimentales (los venezolanos) en subgrupos de acuerdo a sus tendencias de
propension al gasto. Kl cardcter cuantitativo de los datos fue una de las razones por las cuales
se decidi6 utilizar el ACP como técnica exploratoria para reducir el nimero de variables a un
menor numero de variables latentes, las cuales serian utilizadas para la 1dentificacion de los

patrones de consumo mediante las MVS.
4.1 Fases de un Analisis de Componentes Principales

4.1.1 Calculo de los componentes

La base del analisis estadistico multivariado y, por lo tanto, la del andlisis de componentes
principales es el enfoque matricial y matematico. El cilculo de los componentes se puede
hacer sobre una matriz de varianza-covarianza de las muestras o sobre una matriz de
correlacion. El mejor tipo de matriz suele depender de las variables que se desean medir. Sin
embargo, no tiene ningun sentido aplicar un ACP a un conjunto de variables que no tengan

altas correlaciones entre si ya que esto implicaria que no existe informacion redundante y, por
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lo tanto, no se puede reducir la dimensionalidad de los datos sin perder mucha informacion.
Es por esto que se recomienda que antes de proceder a realizar el calculo de los componentes
se haga un breve andlisis de la matriz de correlaciones de las variables para verificar que tenga
sentido aplicar un ACP. Luego de verificadas las correlaciones de las variables se puede

comenzar con el principal paso de esta técnica que es el cilculo de los componentes.
4.1.1.1 Matriz de varianza-covarianza

Cuando se desea calcular los componentes principales a través de la matriz de varianzas-
covarlanzas es importante tener en cuenta que este método puede arrojar resultados no muy
confiables cuando existen grandes diferencias entre las varianzas de las variables. Este caso se
presenta cuando existen, por ejemplo, variables medidas en kilometros y otra(s) en metros, ya
que ésto llevaria a dar mayor importancia a aquellas cuyas magnitudes sean considerablemente
mayores. En otras palabras, se recomienda el uso de este método solo cuando las varianzas de
las variables a estudiar son similares y las mismas son medidas en una misma escala.

Para el calculo de los componentes principales se tiene un conjunto original de p

variables (X;, X,,..., X,) sobre un grupo de objetos o individuos, con las cuales se obtendrd un
nuevo conjunto de variables (Y, Y,,..., y,) resultantes de combinaciones lineales de las

primeras y que estaran incorrelacionadas entre si. La varianza de y; sera mayor que la de Y,,
la de y, mayor que la de Y, y asi sucesivamente; ademads, juntas explicaran el 100% de la
variabilidad total de los datos originales. Cada nueva variable se puede expresar de la siguiente
manera:

Yi=apX +a,X +..+a;,X, =a’;x (4.1)

X
donde a” i= (aij 8y ,...,apj) es un vector de constantes y x = | :

Xp

Tomando en cuenta que se desea maximizar la varlanza, pues a mayor varianza
contenida en las nuevas variables se retiene mayor informacion de las variables originales,

resulta logico que se hace deseable tener valores altos de los coeficientes @; . De este modo, el

rimer componente se calcula seleccionando ara que tenga la mayor varianza posible,
1 \

el segundo componente con @, para que Y, explique la mayor variabilidad posible que no
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haya sido explicada por Y, y, asuvez, que Y, v Y, no se correlacionen entre si, y asi para los
p componentes. Para esto, es necesario mantener la ortogonalidad de la transformacién lo cual
sea 1gual 1, es decir que aa; = 1; entonces,

se logra haciendo que el modulo de a” |

Yir Yasees Y deben cumplir con esta restriccion.

El método de los multiplicadores de Lagrange juega un papel fundamental en el
proceso de extraccion de factores ya que es el indicado para resolver problemas donde se
busca maximizar una funcion de varias variables que estd sujeta a ciertas restricciones.
Aplicando propiedades de multiplicadores de Lagrange se obtendra una matriz de covarianzas

S de orden p, cuya diagonal principal estard formada por los autovalores A;,4,,...,4,

correspondientes a a,,8,,...,,-

Para la busqueda del primer factor se debe maximizar la funcién a'lZa1 , la cual
maximiza la varianza de Y;, sujeta a una cierta restriccion (@, =1), donde lo que se busca es
encontrar el mejor vector @, que brinde la combinacién lineal éptima que se desea. El mayor
autovalor 4, es el que corresponde al autovector a,, el cual arroja la combinacion lineal de las
variables originales que explican la mayor variabilidad entre ellas. Luego de tener
a,;=(a,,85, aip) se puede calcular el primer factor de la siguiente manera:

— 7 v—= C
Yp =@ X=a,X +a,X, +..+3,X, (4.2)
Para encontrar el segundo componente se procede se manera similar que para el

primero, a diferencia de que para éste se debe tomar en cuenta que él debe estar

incorrelacionado con Y, lo que anade otra restriccion al problema que se desea resolver.
Tomando en cuenta que se debe cumplir que Cov(y,,y,) =0, donde Cov(y,,Y,) = a’zz a,
lo que se busca es maximizar la funcion a’zz a, que maximiza la varianza de Yy, sujeta a las
restricciones a,8, =1y a,a, =0. Usando propiedades de los multiplicadores de Lagrange y
el mismo razonamiento, se elige 4, como el segundo mayor autovalor de la matriz z , CUyo
autovector asociado @, permite encontrar a  @,= (ay,ay,.. dy,) ¥, con esto, el segundo

Conlponente .

Y, =@, X= 8, X + 85X, o+ 85, X, (4.3)
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Utilizando procedimientos similares a los usados para encontrar los primeros dos
componentes se procede a calcular los p componentes. Luego de obtenidos dichos
componentes, los mismos se expresan como y = Ax, en donde A es la matriz de los
autovectores y x el vector formado por las variables originales. Asi se obtiene la matriz de

componentes de la siguiente manera:

4.1.1.2. Matriz de correlaciéon

Cuando se decide utihizar la matriz de correlaciones para el cilculo de los componentes
principales es necesario tener en cuenta que los cilculos se realizan sobre las variables
originales estandarizadas, es decir, variables con media 0 y varianza 1. Segin Johnson (2000),
cuando las variables no se presentan con fundamentos iguales, es necesario aplicar el ACP a
los datos estandarizados, lo que se hace es calcular los eigenvalores y eigenvectores a partir de
la matriz de correlaciones. Dichos eigenvalores y eigenvectores son también conocidos como
valores propios y vectores propios, respectivamente. La suma de todos los autovalores sera p
(nimero de variables estudiadas) y la proporcion de variabilidad recogida por cada
componente serd 4 / p.

Una de las caracteristicas béasicas de la matriz de correlaciones es que su diagonal
principal estia formada de unos; esto se debe a que las nuevas variables estandarizadas poseen
varianza unitaria. Es importante destacar que el uso de la matriz de correlaciones implica una
ponderacion de las variables originales, otorgandole a cada una la misma importancia,
mdependientemente de los valores relativos de sus varianzas.

El procedimiento para el cilculo de los componentes se hace bajo el mismo
razonamiento que cuando se calculan a partir de la matriz de varianza-covarianza. Ademads, es
importante tener en cuenta que la matriz de correlaciones (R) se relaciona con la matriz de

varianzas-covarianzas (S ) mediante la expresion R = D¥2SD™¥?, donde D2 = Diag A/s;).

4.1.2 Seleccion del nimero de componentes principales
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Luego de haber calculado los p componentes resultantes de combinaciones lineales de las p
variables originales, se debe seleccionar un niimero de factores a los cuales se les denominara
componentes principales. Sin embargo, la cantidad de factores que se deben retener es
completamente subjetivo, dependiente del investigador, ya que no existen criterios formales
que determinen el numero preciso que se debe retener. Kl criterio que debe permanecer
latente es que se desea mantener la mayor variabilidad de los datos con la menor cantidad de
componentes principales posible. Por lo tanto, el nimero de factores a seleccionar dependera
de la variabilidad acumulada que se considere suficiente.

Cabe destacar que existen diversos criterios graficos que se pueden utilizar como ayuda
para seleccionar un nimero acertado de componentes principales. Diaz (2002) menciona que
uno de ellos consiste en ubicar puntos en un diagrama cartesiano cuyas coordenadas son los
componentes principales o factores y los valores propios. La idea es buscar una especie de
“codo”, es decir un punto a partir del cual se pueda trazar una linea recta de pendiente
pequenia, y el nimero de componentes estara dado por los puntos ubicados arriba de tal linea.
En el egemplo de la figura 4.1 los tres primeros factores son los candidatos a escoger como

componentes principales.

Figura 4.1: Fjemplo de seleccion grifica del nimero de componentes principales

Otro método grafico sugerido por Diaz (2002) es muy similar al anterior, la diferencia
radica en que lo que se debe graficar son los componentes en orden decreciente (eje x) contra
el porcentaje de variacion explicado por cada uno de ellos (eje y). Sin embargo, la idea del
“codo” es la misma, entonces lo que se busca es el punto a partir del cual los porcentajes de

variacion tienden a formar una linea recta de poca pendiente como se hace con los valores
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propios para el método anterior. Asi, los puntos a escoger seran los que se ubiquen por
encima de dicho punto.

Cuando se han calculado los componentes a partir de la matriz de correlaciones se
puede utilizar el criterio de seleccionar aquellos componentes cuyos autovalores sean mayores
o 1guales a 1. Johnson (2000) afirma que esto se debe a que se tiene la creencia de que si un
componente principal no puede explicar mas variacién que una sola variable por si misma,
entonces es probable que no sea importante. Para esto es primordial tener claro que cuando se
trabaja con datos estandarizados (matriz de correlacion) cada variable original tendra media 0 y
varianza igual a 1. Este criterio pierde sentido cuando se trabaja con la matriz de varianzas-

covarlanzas.
4.1.3 Analisis de la matriz factorial

Una vez que se hayan seleccionado los componentes principales, los mismos se deben
representar en forma matricial. De esta manera, la matriz quedara conformada por los
coeficientes factoriales de las variables; es decir, los coeficientes de correlacién entre las
variables y los componentes principales. Dicha matriz tendrd tantas filas como variables y
tantas columnas como componentes principales. Para esto, es importante tomar en cuenta los

tanto la magnitud de los coeficientes como su signo.
4.1.4 Interpretacion de los componentes principales

La interpretacion de los componentes principales es un paso fundamental en la aplicacion de
la técnica pues el éxito de los resultados que se expresen dependerd, en gran parte, de que los
componentes principales hayan sido interpretados correctamente. No obstante, esta
mterpretacion es completamente subjetiva y resulta bastante compleja e incluso, en muchas
ocasiones, imposible. Para poder llevar a cabo un buen andlisis o interpretacion de los
componentes principales el analista o investigador debe tener un alto conocimiento sobre los
datos que se manejan y las variables utilizadas para estudiar.

Un factor se hace mds facil de mterpretar cuando coeficientes factoriales estin
proximos a 1 o tienen valor elevado. Ademads, es ventajoso cuando una variable tiene
coeficientes elevados en un solo o pocos factores. Por otro parte, la interpretacion de los
componentes principales abarca el andlisis tanto de correlaciones positivas como negativas

pues éstas tltimas también pueden aportar bastante informacion.
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4.1.5 Calculo de las puntuaciones factoriales

La dltima de las fases del ACP consiste en calcular las puntuaciones factoriales. Este calculo
permite, entre otras cosas, tratar las puntuaciones en los & componentes principales como &
nuevas variables. Con esto se justifica que el analisis de componentes principales se hace muy
util cuando se desea reducir un gran nimero de variables a un nimero menor de variables
latentes. La manera para calcular las puntuaciones de los componentes principales es a través
de las siguientes expresiones:

valor _varn— X varn

valor _varl— X valor _var2— X var2

CP, =coef (f,c,)- +coef (f,c,)- +...+coef(f.c)-
varl Svar2 Svarn
valor varl— X valor var2-X valor varn-X
CP, = coef (f,c,)- = = 4 coef (f,c,)- = *2 4 ...+coef(f.c,)- = v
varl SvarZ Svarn
valor _varl- X valor _var2-X valor _varn—X
CP, = coef (f,c,)- = 2+ coef (f,c,)- = 2 ..+coef(fc) = o
varl SvarZ S\/arn

Sin embargo, muchos de los diversos paquetes estadisticos que existen en la actualidad
facilitan todos estos calculos. Algunos de ellos son Statgraphics, SAS, SPSS, Minitab, entre
muchos mas. Estos programas permiten la ejecucion de una gran cantidad de técnicas
estadisticas como lo es el andlisis de componentes principales, el cual ha sido utilizado con mas
frecuencia desde la aparicion de los ordenadores pues facilitan los numerosos calculos que €l
mmplica. No obstante, este ulimo paso se hace necesario solamente cuando las puntuaciones
factoriales se utilizan como entrada en la aplicacion de otra metodologia o con otro fin. En
algunos casos como en el de este estudio, las puntuaciones factoriales no fueron calculadas ya
que el ACP se utilizo solo para definir las variables que se usaron para la clasificacion con
MVS. Es decir, luego de haber definido las clases arrojadas por el ACP, se procedi6 a
determinar a cual de cada una de esas clases pertenecia cada una de las familias pero a partir

de los datos originales.
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Miaquinas de Vectores Soporte

Este capitulo pretende destacar algunas de las caracteristicas mas importantes de las Maquinas
de Vectores Soporte, explicando tanto fundamentos tedricos como matematicos esenciales
para el entendimiento de dicha técnica. Cabe destacar que las MVS fueron las que permitieron
identificar los patrones de consumo de los venezolanos, al ser utilizadas en el estudio como

técnica de clasificacion no lineal.
5.1 Introduccién a las MVS

Las Maquinas de Vectores Soporte (MVS), también conocidas como mdquinas de
soporte vectorial, estin referidas a una técnica de aprendizaje automatico que ha estado
ganando popularidad en los ultimos anos. Los fundamentos teéricos de las MVS empezaron a
ser desarrollados por Vapnik y otros autores desde la década de los 70. Sin embargo, no es
hasta la década de los 90 cuando Vapnik, en compania de Boser, Guyon y otros, presentan el
modelo formal de las MVS como se conoce hoy dia y se pudo comenzar a aplicar en
problemas reales de reconocimiento de patrones. En la actualidad, las maquinas de vectores
soporte pueden ser utilizadas para resolver problemas tanto de clasificacion como de
regresion. Algunas de las aplicaciones de clasificacion o reconocimiento de patrones son:
reconocimiento de firmas, reconocimiento de imdigenes como rostros y categorizacion de
textos. Por otro lado, las aplicaciones de regresion incluyen prediccion de series de tiempo y
problemas de mversion en general.

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
mherentes al modelo, que para otras técnicas aumentan la posibilidad de error en los

resultados pues resultan dificiles de cuantificar y observar. La teoria de generalizacion y las
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funciones kernel son dos caracteristicas claves de las MVS que le dan a gran utilidad ya que
permiten identificar correctamente observaciones no conocidas y manejar datos no lineales sin
necesidad de que se requiera conocer algiin algoritmo no lineal explicito.

Las MVS “pertenecen a la familia de clasificadores lineales puesto que mducen
separadores lineales o hiperplanos en espacios de caracteristicas de muy alta dimensionalidad
(introducidas por funciones nucleo o kerne) con un sesgo inductivo muy particular
(maximizacion 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 formulacion 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.
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 idea que hay detras de este tipo de aprendizaje es la
de hacer que las maquinas puedan ir aprendiendo, a través de ejemplos, las salidas correctas
para ciertas entradas. Cuando los ejemplos son pares de entrada/salida el aprendizaje es
conocido como aprendizaje supervisado. Dichos pares generalmente reflejan una relacion
funcional que mapea las entradas a las salidas. Los ejemplos que se utilizan para “ensenar” a la
maquina se conocen como conjunto de entrenamiento. 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. Ademas, esta caracteristica permite obviar
gran parte del trabajo del diseio y programacion inherente a ciertas metodologias
tradicionales.

Por otra parte, algunos autores como Gunn (1998) afirman que las MVS estin ganando
popularidad debido a sus tantas caracteristicas atractivas, entre las cuales destaca la
mcorporaciéon del principio de Minimizacién de Riesgo Estructural, el cual se ha demostrado

ser superior al principio tradicional de Minimizacion de Riesgo Empirico, empleados por
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redes neuronales y otros métodos lineales convencionales. Este autor explica que el principio
de Minimizacion de Riesgo Estructural minimiza un hmite superior de riesgo esperado,
opuesto al principio de Minimizacion de Riesgo Empirico que minimiza el error en los datos
de entrenamiento; esta diferencia dota a las MVS con una mayor habilidad para generalizar, es

decir, tener una alta capacidad de pronéstico para nuevas observaciones.
5.3 Definiciones basicas para las MVS

Existen diversos conceptos previos que se deben tener claros antes de entender los
fundamentos matematicos de las MVS. Algunos de dichos conceptos se presentan a

continuacion:
5.3.1 Dimensién VC

La dimension VC (Vapnik-Chervonenkis) es un concepto fundamental de la teoria de
aprendizaje estadistico, la cual es definida como la cardinalidad del mayor conjunto de puntos
que cierto algoritmo de clasificacion puede separar. En otras palabras, la dimension VC es un
escalar que representa la capacidad de ciertas funciones para separar un conjunto de datos
(puntos) de entrenamiento. De esta manera, si la dimensién VC es A, existe por lo menos un

conjunto de A puntos que pueden ser separados.
5.3.2 Maximizacion del margen

La maximizacion del margen es la 1dea que corresponde con exactitud a la aplicacion del
principio de Minimizacion de Riesgo Estructural. La maximizacion del margen, definido como
la distancia de las muestras de entrenamiento a la frontera de decision, se refiere a la seleccion
del hiperplano separador que estd a la misma distancia de los ejemplos mas cercanos de cada
clase. Carreras, Marquez y Romero (2004) senalan que lo anterior es equivalente a decir que
se debe encontrar el hiperplano separador que estd a la misma distancia de los ejemplos mads
cercanos de cada clase, donde los ejemplos se refieren a los datos utilizados para el
entrenamiento. Ademas, mencionan que dicho hiperplano sélo considera los vectores soporte,
es decir, aquellos puntos que estan en las fronteras de la region de decision, que es la zona
donde puede haber dudas sobre a qué clase pertenece un ejemplo.

El modelo mds simple de las MVS, conocido como clasificador de margen maximo,

funciona solo para datos linealmente separables en el espacio de caracteristicas, por lo que no
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puede ser usado en muchas aplicaciones de la vida real. Sin embargo, tal como lo afirman
Cristianini y Shawe-Taylor (2000), es el algoritmo mas facil de aprender y forma la base
fundamental para MVS mas complejas. En la figura 5.1 se muestra geométricamente el
hiperplano de margen maximo. La maximizacién del margen se encuentra dentro de la teoria
de aprendizaje estadistico, especificamente dentro del principio de minimizaciéon de riesgo

estructural.

Vectores
Soporte Vectores
Soporte
Hiperplano

Optimo de
margen maximo

Figura 5.1 Hiperplano de margen maximo

5.4 MVS para el caso lineal

El modelo de MVS lineal con margen maximo es el caso mas sencillo de clasificacion de dicha
técnica. Este caso se basa en el supuesto de que el conjunto de datos es linealmente separable
en el espacio de entrada, es decir que, sin hacer ninguna transformacion de los datos, los
ejemplos pueden ser separados por un hiperplano de manera que en cada lado del mismo
solo queden ejemplos de una clase. En términos matematicos, esto es equivalente a decir que
existe un hiperplano h: X — R tal que h(x) >0 para los ejemplos de la clase +1 y h(x) < 0
para los ejemplos de la clase -1. Un ejemplo de este caso se puede observar en la figura 5.2.

La distancia de un vector X a un hiperplano h, definido por (@,b)como

h(x) =< ,b > +b viene dada por la formula dist(h, x) = |h(X)|/||a)

, donde ||a)||es la norma en
D . ) : -

R~ asociada al producto escalar. Asi pues, el hiperplano equidistante a dos clases es el que

maximiza el valor minimo de dist(h,x)en el conjunto de datos. Como el conjunto es

linealmente separable, se puede reescalar @ y b de manera que la distancia de los vectores

mas cercanos al hiperplano sea 1/”0)” De esta manera, el problema de encontrar el
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hiperplano equidistante a dos clases se reduce a encontrar la solucion al siguiente problema de
optimizacion:
Maximizar 1/ ||a)||
sujeto a: Y, (< w, X, >+b) >1 b.1)

1<i<N
Escrito de otra manera, el problema puede ser resuelto a través de la siguiente

formulacion:
S 1
Minimizar E <w,m>

sujeto a: Y, (< o, X, >+b) =1 (b.2)

1<i<N

Es importante destacar que cualquiera que sea el caso que se presente para la
aplicacion de las MVS, el problema a resolver es de optimizacion con restricciones y puede ser
resuelto como un problema de programacion cuadratica. Particularmente, el hiperplano
separador de margen maximo ha demostrado una muy buena capacidad de generalizacion en

numerosos problemas reales (Carreras, Marquez y Romero, 2004).

» Hiperplano A

Figura 5.2 Clasificacion de MVS para el caso lineal
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5.5 MVS para el caso no lineal

Como se menciond anteriormente, la mayoria de los casos de la vida real son de caricter no
lineal y, por lo general, incorporan una gran cantidad de informacién necesaria para ser
resuelta. Una de las grandes ventajas de las MVS es que éstas pueden ser utilizadas para
resolver problemas no lineales mediante la utilizacion de funciones nucleo o kernels, las cuales
permiten la solucion sin necesidad de utilizar explicitamente algoritmos no lineales. Sin
embargo, existen dos casos principales para la solucion de datos que no son linealmente
separables en el espacio de entradas; el primero, cuando los datos pueden ser separables con
margen maximo pero en un espacio de caracteristicas y, el segundo, cuando no es posible
separar dichos datos linealmente mcluso en un espacio de caracteristicas. Ambos casos se

explicardn en las subsecciones siguientes.
5.5.1 MVS con margen maximo en el espacio de caracteristicas

Existen casos en los cuales los datos, debido a su naturaleza, no pueden ser separados
linealmente a través de un hiperplano 6ptimo, que es la 1dea que hay detrds de margen
maximo. Sin embargo, en muchas situaciones los datos, a través de una transformacién no
lineal del espacio de entradas, pueden ser separados linealmente pero en un espacio de
caracteristicas, en el cual se pueden aplicar los mismos razonamientos que para las MVS lineal
con margen mMaximo.

Aunque la dimension del espacio de caracteristicas puede ser bastante grande, para
clertas transformaciones y ciertos espacios de caracteristicas, se puede calcular el producto
escalar usando las denominadas funciones nuacleo. En la figura 5.3 se puede observar un

ejemplo donde se puede encontrar un hiperplano 6ptimo en el espacio de caracteristicas, a

través de un kernel.

Figura 5.3: Clasificacion de MVS para el caso no lineal
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Una funcion nacleo o kernel se puede definir como aquella que permite realizar la
separacion y el traslado de los datos al espacio de caracteristicas. Existen diversos kernels
predeterminados conocidos entre los cuales se destaca el lineal, el RBF (Funcion de Base
Radial), el polinomial, el sigmoidal, entre otros mas. Matematicamente, un kernel se puede
definir como una funcion K : X x X = R tal que K(X,y)=<®(x),®(y) >, donde ® es una
transformacion de X en un cierto espacio de Hilbert 3. Carreras, Marquez y Romero (2004)
afirman que la funcion nicleo permite calcular el producto escalar < ®(X), ®(y) > en el
espacio de caracteristicas sin necesidad de usar ni conocer la transformacion @ .

Luego de conocer la idea de lo qué es una funcion nicleo y qué se puede lograr con
ella, se puede proceder a especificar el problema de optimizacion a resolver para las MVS con
margen maximo en el espacio de caracteristicas. El problema de programacion cuadratica con
restricciones a resolver es el siguiente:

N N
Maximizar Zai —% Z ViY@ K(%, ;)
i1

i1
N
Sujeto a: z ya; =0 5.3)
i=L
a; 20, 1<i<0

Donde K(X,Y)es la funcion nucleo.

5.5.2 MVS con margen blando

Las MVS con margen blando se refieren a aquellos casos en los cuales los datos no son
linealmente separables, ni siquiera en el espacio de caracteristicas. También es necesario este
enfoque cuando los datos pueden ser clasificados linealmente en el espacio de caracteristicas
pero las soluciones son sobreajustadas a los ejemplos y, con esto, se tiende a tener mala
generalizacion. Fste modelo es el que precisamente funciona bien con la inclusion de ruido
pues resulta ser mucho mas robusto que los anteriores modelos explicados.

Las MVS con margen blando imcorporan variables de holgura al modelo permitiéndole
a las maquinas seleccionar un clasificador con cierto margen de error pero que a su vez tienda
a tener una mejor generalizacion. En otras palabras, estas variables, cuyo valor sera siempre

positivo o igual a cero, permitirin que con cierto margen no se cumplan las restricciones
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estrictamente. Ademas, serd necesario incluir tantas variables de holgura como datos se tengan,
pues para cada instancia de datos se tendra su respectiva variable de holgura.

La inclusion de variables de holgura a las restricciones en el modelo debe equilibrarse
mcluyendo en la funciéon objetivo un término de regularizacion que depende de dichas
variables. Este término es el que se conoce como el parametro C, el cual determina la holgura
del margen blando; es decir, el parimetro C es el que permite al clasificador un cierto margen
error en el momento de clasificacion. Con esto, el problema a optimizar resulta muy similar al
de los modelos con margen maximo, con la diferencia de que en este modelo de margen
blando se incluye un término en la funcion objetivo dependiente del parametro C y las
variables de holgura y, a su vez, a cada restriccion se le anadird las respectivas variables de
holgura. Ademas, se incluird una nueva restriccion que es la que limita el valor del parametro

C.
5.6 Fases para multiclasificacién con MVS

Los problemas de multiclasificacion pueden ser resueltos a través de una serie de pasos
utilizando sofiwares especiales para esto, entre los cuales se encuentran: SVM™, LIBSVM,
diferentes foolbox de Matlab, Spider, WEKA, entre muchos mas. La utilizacion de los
programas para llevar a cabo multiclasificacion y biclasificacion facilitan el uso de MVS, ya
que sin ellos seria bastante complejo e mcluso mmposible la aplicacion de esta técnica. A
continuacion se explican, de manera general, pasos fundamentales para efectuar clasificacion
utilizando MVS a través de un programa disenado para ese fin. Cabe destacar que éstos pasos
pueden variar, entre otras cosas, del software que se esté utilizando y de la complejidad de los

datos con los que se esté trabajando.
5.6.1 Seleccion de las muestras

El primer paso fundamental para llevar a cabo clasificaciones con MVS, al igual que con otras
técnicas, se refiere a la seleccion de la muestras. Para esto es necesario determinar cudles
observaciones o conjunto de datos se utilizarin para el entrenamiento y cudles para las
pruebas. Dicha seleccion se puede hacer de manera aleatoria siempre y cuando se garantice
que dentro de cada conjunto se esté incluyendo diversidad de los datos con los que se esté
trabajando. Por ejemplo, en el caso de la presente investigacion, donde se estudiaron patrones

de consumos de venezolanos, es importante que, tanto para el entrenamiento como para las
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pruebas, se incluyan observaciones de todas las regiones consideradas. Por lo tanto, fue
necesario recurrir al muestreo aleatoria estratificado.

Por otro lado, algunos de los softwares disponibles para clasificacion con Maquinas de
Vectores Soporte brindan herramientas de seleccion de muestras y pruebas de acuerdo a
diferentes criterios. Esto se podra ver con mas detalle en la fase donde se selecciona el tipo de
prueba para el clasificador, con el cual se podrin seleccionar las muestras de prueba de

diferentes maneras.
5.6.2 Transformacion de los datos al formato del software

El primer paso esencial, luego de haber seleccionado el software con el cual se procederd a
realizar la clasificacion, consiste en transformar los datos al formato compatible con dicho
software seleccionado. Fl formato que deben tener los datos depende exclusivamente del
programa que se utilizard; algunos usan, por ejemplo, tablas de Excel como entrada para el
entrenamiento y prueba de las MVS. Sin embargo, es necesario tener en cuenta que las MVS
requieren que cada instancia de los datos esté representada como un vector de ntimeros reales.
Por lo tanto, si existen atributos categoricos o cualitativos, éstos deben ser previamente

transformados a datos numéricos.
5.6.3 Seleccion del kernel

La seleccion del modelo consiste en determinar el kernel que se utilizard, los valores de los
parametros del mismo y el tipo modo de evaluacion del clasificador. En este momento se hace
oportuno tener claro cuiles son los kernels que se pueden utilizar, los cuales varian
dependiendo del sofiware que se haya decidido manipular. Ademas, es necesario conocer
cuales son los parametros que pueden variar en cada kernel, los cuales dependen directamente
del tipo de kernel, pues cada uno posee diferentes parametros asociados a él.

Aunque existen varios tipos de kernels comunes, es necesario decidir cual de ellos se
probard primero. Ista es una etapa fundamental por cuanto la obtencion de resultados
acertados dependerd, en gran parte, de la seleccion de un kernel adecuado y, por supuesto, de
apropiados valores de los parametros del mismo. Muchos autores como Hsu et al. (2007),
Moro y Hurtado (2006), recomiendan el uso del kernel/ de Funcion de Base Radial (RBF)
como primera opcion, pues ha demostrado en muchas ocasiones un buen desemperno y, con

esto, se han obtenido resultados bastante satisfactorios. Una de las ventajas que tiene el RBF es
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que es un kernel no hineal, que a diferencia del kernel lineal, mapea de manera no lineal los
ejemplos a un espacio de caracteristicas de mayor dimension y, con esto, maneja casos en los
que la relacion entre clases y atributos son no lineales. Ademas, el RBF posee menos
parametros que otros kernels, como el polinomial, lo que reduce la complejdad de la
seleccion del modelo. Sin embargo, es recomendable realizar varias corridas de entrenamiento
y prueba con diferentes kernels para observar como varia el desempenio de la técnica y poder

determinar cudl resulta ser el mejor kernel para los datos estudiados.
5.6.4 Seleccion del tipo de prueba para el clasificador

Como se menciond anteriormente, la eleccion del kernel/ ademds de incluir la
seleccion del tipo, incluye la determinacion de los valores de los parametros asociados. Por lo
tanto, las corridas que se realizan deben alternar tanto el tipo de kernel como los valores de los
parametros de cada uno de ellos. Por otra parte, los resultados de las diferentes corridas
dependen de la manera cémo se pruebe el clasificador. Las opciones para probar el
desempeno del clasificador son: 1) Usar el conjunto de entrenamiento; 2) Suministrar un
conjunto de datos para la prueba distinto del de entrenamiento; 3) Evaluacion con validacion
cruzada; y 4) Usar un porcentaje de los datos suministrado para el entrenamiento y el resto
para la prueba. El uso de conjunto de entrenamiento para realizar la prueba no resulta logico
cuando se desea medir la capacidad predictiva de las MVS pues se probara con las mismas
mstancias conocidas con las que fueron entrenadas.

La evaluaciéon a través de validacion cruzada resulta bastante buena y es altamente
recomendada por diversos autores como Hsu et al. (2007). Esta consiste en suministrarle al
software todos los datos estudiados, el cual los dividirda en un niimero especificado y realizara
tantas evaluaciones como ese nimero tomando una parte como el conjunto de evaluacion y el
resto como datos de entrenamiento. Por ejemplo, si se decide validacion cruzada con
parametro 10, el software dividira el conjunto de datos en 10 subconjuntos de similar tamano
y, luego, tomard 9 de los subconjuntos para entrenar las MVS y el subconjunto restante se
usard para realizar la prueba del clasificador; de esta manera, variara la combinacion y realizara
10 entrenamientos con sus respectivas 10 pruebas.

Uno de los parametros cuyo valor es necesario determinar es el conocido como C, que
se refiere al parametro de penalidad para el error. En otras palabras, es el que va a permitir la

holgura para tener cierto error de clasificacion a cambio de tener una mejor generalizacion de
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los datos. Sin embargo, el valor de este parametro varia de acuerdo a los datos que se desean
clasificar; por lo tanto, se recomienda que se haga una buasqueda exhaustiva de un valor
adecuado que permita clasificar correctamente la mayor cantidad de instancias desconocidas

como sea posible.
5.6.5 Entrenamiento

Una vez que se ha seleccionado el tipo de kernel 6ptimo de acuerdo a la naturaleza de los
datos estudiados, los valores optimos de sus parametros asociados y el tipo de prueba que se
usard, se puede proceder a hacer el entrenamiento formal de las MVS. La tarea de
clasificacion involucra tanto entrenamiento como pruebas de instancias de datos. Cada
mstancia en el conjunto de entrenamiento debe contener un valor objetivo o etiqueta de clase,
es decir la clase a la cual pertenece dicha mnstancia. Asi, lo que se hace en esta es especificar
cudl es el conjunto de datos que se usard para el entrenamiento, es decir, los ejemplos que se
le dardan a las MVS para que ellas “aprendan” a clasificar correctamente las instancias con el

menor error de clasificacion posible.
5.6.6 Pruebas

La uluma fase de las MVS consiste en realizar las respectivas pruebas al clasificador
seleccionado para medir su desempeno. Como se mencioné anteriormente, existen diferentes
formas de realizar las pruebas, ya sea a través de validacion cruzada o, simplemente, utilizando
un porcentaje de los datos proporcionados. Esta fase es la que permite medir la capacidad de
clasificacion para nuevas observaciones o, como comuinmente es conocido, la capacidad de
generalizacion de las MVS, la cual es una de las caracteristicas mas atractivas de esta técnica.
En este sentido, el objetivo que se busca es producir un modelo que permita predecir
correctamente la clase a la que pertenece cada instancia.

Esta fase es de gran importancia ya que a partir de los resultados que se obtengan, se
puede inferir sobre los mismos respecto a diferentes medidas de evaluacion de desempeno de
las MVS. Uno de los factores que se observa en esta etapa es la habilidad de los modelos
probados para clasificar correctamente nstancias desconocidas. En otras palabras, lo que se
hace es evaluar la efectividad de los parametros seleccionados para producir clasificaciones

acertadas. Ademads, en esta fase es donde se estudia la consistencia de dichos modelos.
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5.6.7 Interpretacion de los resultados

Una buena interpretacion de los resultados obtenidos a través de la aplicacion de la téenica se
hace fundamental pues sin ella el estudio pierde sentido. Siempre es necesario interpretar los
resultados que se obtienen con la idea de darle significado a los “valores” obtenidos, para lo
cual se requiere que el mvestigador conozca a fondo los datos que se estin estudiando. El
analisis de los resultados de las MVS incluye la identificacién del error de clasificacion que se
tiene con el modelo seleccionado, las clases establecidas por dicho modelo, etc. En muchos
casos, la mterpretacion incluird comparaciones con otras técnicas estudiadas con la intencion

de verificar la capacidad predictiva de las MVS.



Capitulo 6

Preprocesamiento de los datos

El preprocesamiento de los datos puede ser visto como una etapa en la que los datos de una
clierta muestra son manipulados y transformados a un conjunto de datos mas sencillo y
conciso, el cual pueda ser mterpretado y utihizado de manera mads eficiente para un posterior
analisis. Cabe destacar que este paso preparatorio resulta fundamental para el investigador ya
que le permite familiarizarse con el conjunto de datos y, de esta manera, hacer mejores andlisis
e Interpretaciones futuras que se requieran.

Comunmente, los datos originales con los que se desea trabajar contienen datos u
observaciones mcompletos (valores de algunos atributos faltantes) y/o datos inconsistentes.
Precisamente, uno de los pasos dentro del preprocesamiento es encontrar los valores atipicos,
conocidos cominmente como outlers, y, por otro lado, descubrir valores faltantes dentro de
la muestra de datos. L.a importancia de esto se debe a que la presencia tanto de valores
faltantes como de valores atipicos puede llevar a la extraccion de patrones poco ttiles o
errados; mientras que, un conjunto de datos formado solamente por valores consistentes y
completos permite una extraccion de patrones de calidad, acertados y ttiles.

Ademas, la preparacion de los datos puede generar un conjunto mas pequeno que el
original, lo cual puede mejorar la eficiencia de un posterior andlisis a través de la aplicacion de
alguna técnica. Esto se logra a través de la seleccion relevante de los datos (eliminacién de
registros repetidos, anomalias, etc.) y la reduccion de los mismos (seleccion de caracteristicas y
variables a utilizar, elimiacién de informacion irrelevante para el estudio, etc.). Igualmente, la
preparacion de los datos permite mejorar la calidad de los datos mediante la recuperacion de
datos faltantes, eliminacién de valores atipicos, entre otros. Para el caso particular del estudio

realizado, el preprocesamiento permitio, entre otras cosas, reducir el tamano de la muestra y
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mejorar la calidad de los datos contenidos en ella para la aplicacion de la técnica multivariante
Analisis de Componentes Principales.

Existen diversos pasos que se deben seguir para hacer un buen preprocesamiento de
datos. Sin embargo, estos pasos a seguir varian de acuerdo a diferentes autores. Para llevar a
cabo el preprocesamiento de este estudio se efectuaron los pasos basicos y comunes para la
mayoria de los autores estudiados. No obstante, antes de realizar cualquier modificacion a los
datos es necesario ligarse muy bien con ellos; es decir, conocer la manera como se encuentran
estructurados, las variables incluidas y la manera cémo se definen las mismas, el tamano de la
muestra, su distribucion, etc. En las secciones siguientes se explicara detalladamente el

preprocesamiento realizado paso a paso.
6.1 Estructura de la muestra de los datos originales

Originalmente, los datos obtenidos para la realizacion del estudio se encontraban en una base
de datos en el programa Microsoft Access, la cual fue disenada por Marquez (2002) como
parte del trabajo de grado para optar al titulo de Magister en Estadistica. Dicha base de datos
se encuentra formada por 23 tablas; cada una de ellas con distinta informaciéon respecto a los
resultados de la IT Encuesta Nacional de Presupuestos Familiares. Para conocer y entender el
contenido de las tablas fue necesario recurrir al catilogo de las variables que se contemplan en
la encuesta, el cual fue realizado por el Banco Central de Venezuela y se conoce como Diseno
de Registro. Las 23 tablas contenidas, mencionadas anteriormente, son las siguientes: 1)
Actividad; 2) Categorias; 3) Continua; 4) Descripcion de consultas; 5) Dotacion; 6) Entidades;
7) Gastos diarios del hogar; 8) Gastos diarios personales; 9) Gastos del hogar en restaurantes;
10) Gastos mensuales; 11) Gastos personales en restaurantes; 12) Gastos trimestrales y anuales;
13) Ingresos; 14) Miembros; 15)Ocupacion; 16)Region; 17) Transferencias; 18) Vehiculo; 19)
Vivienda02; 20) Vivienda03; 21) Vivienda04; 22) Vivienda06; y, por ultimo 23) Vivienda.

Como se mencioné anteriormente, en cada una de las tablas estaba distribuida
mformacion cualitativa y cuantitativa tanto de los hogares que fueron encuestados como de las
viviendas en la que ellos habitaban para ese momento. Por ejemplo, la tabla 3 denominada en
la base de datos como “continua” contenia mnformacion respecto al nimero de hogares que
habitaban en la misma vivienda e indica s1 cada una de las viviendas estaba dotada, entre otras

cosas, con cocinas eléctricas o a gas (directo o con bombonas), antena parabolica, television
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por cable y teléfonos. Por otro lado, las tablas vivienda, vivienda02, vivenda03, vivienda04 y
vivienda06 contenian nformacion diversa respecto a caracteristicas de las viviendas. Por
ejemplo, en la tabla vivienda02 se especificaba el nimero de miembros que habitaban en cada
vivienda y los nombres de los mismos. El tipo de vivienda, de piso, de techo y de paredes; asi
como el nimero de habitaciones y banos; la alirmacion o negacion de si las viviendas gozaban
de servicio de agua, alumbrado publico y vigilancia privada; son datos encontrados en la tabla
“vivienda04”.

Fl estudio minucioso de cada una de las tablas permitié concluir que las que contenian
mformacion relevante para el estudio eran: entidades, gastos diarios del hogar, gastos diarios
personales, gastos del hogar en restaurantes, gastos mensuales, gastos personales en
restaurantes, gastos trimestrales y anuales, ingresos, region y vivienda03. Este hecho se justifica
con las variables que se eligieron para llevar a cabo la identificacion de patrones de consumo
famihares. Cabe destacar que las variables que se escogieron, respecto a las familias
venezolanas, fueron: los desembolsos en cada uno de los grupos de gastos que se
establecerian y el ingreso total. Ademas, se decidi6 incluir informacion respecto a la entidad a

la que pertenece cada vivienda y el nimero de miembros que habitan en las mismas.

6.2 Determinacion de los grupos de gastos

Luego de haberse familiarizado bien con los datos originales y de haber determinado donde y
como se encontraba especificamente la informacion requerida para el estudio, fue necesario
determinar los grupos de gastos que iban a ser considerados. En este punto, se profundizé en
la agrupacion que los gastos tenian inicialmente, los cuales se hallaban clasificados en nueve
grupos, a saber: 10) Alimentos, bebidas y tabaco; 20) Vestido y calzado; 30) Gastos de vivienda
y sus servicios; 40) Mobiliario, equipos del hogar y mantenimiento de la vivienda; 50) Salud;
60) Transporte y comunicaciones; 70) Educacion, cultura y esparcimiento; 80) Articulos, efectos
personales y servicios diversos; y, por dltimo, 90) Otros gastos.

Aunque la clasificacion inicial de los datos pueda resultar suficientemente logica, se
decidio que ésta debia ser modificada. La razon que fundamenta una nueva clasificacién tiene
que ver con el objetivo principal del estudio que era identificar patrones de consumo de los
venezolanos. La comprension de la composicion original de cada uno de los grupos permitio

establecer que era necesario desglosar algunos de ellos ya que resultaban bastante extensos
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respecto al tipo de productos y servicios que estaban incluidos en ellos. A continuacion se
detallara cudles fueron las modificaciones realizadas, justificindolas, y la manera como se
compusieron los grupos de gastos finales con los que posteriormente se harian diferentes
analisis. Los codigos y detalles de la composicion de dichos grupos se muestran en el anexo 1.
Los nuevos 22 grupos de gastos quedaron establecidos de la siguiente manera:

1) Alimentos v bebidas no alcoholicas: en los datos obtenidos para la

realizacion del estudio existe un grupo denotado “Alimentos, bebidas y
tabaco”. Se decidio descomponer este grupo en grupos mas pequenos en los
cuales se incluian los alimentos y las bebidas no alcoholicas en un grupo, las
bebidas alcohélicas y tabaco en otro grupo y, por otro lado, los alimentos y
bebidas no alcohdlicas tomadas fuera del hogar. Esta decision esta
fundamentada en la importancia de estudiar estos gastos por separado ya
que, para efectos del estudio de patrones de consumo, resulta esencial
diferenciar entre bienes basicos (alimentos y bebidas no alcoholicas) y bienes
mnecesarios (bebidas alcoholicas y tabaco). Ademads, resulta interesante
diferenciar el consumo de las familias venezolanas en restaurantes. De esta
manera, el grupo 1 quedo formado por todos los subgrupos de la
clasificacion original que estaban referidos a cualquier tipo de alimento
(Cereales y sus productos derivados, Carnes de ganado vacuno, Carne de
aves, Frutas, Hortalizas, Leche y sus derivados, Alimentos especiales para
ninos, etc.). Las bebidas no alcoholicas (agua mineral, batidos de frutas,
gaseosas, etc.) también se incluyeron en este mismo grupo debido a que
éstos cominmente son utilizados para acompanar los alimentos y, ademas,
también pueden ser consideradas como bienes basicos o necesarios.

2) Bebidas alcohodlicas v tabaco: como se mencioné anteriormente, este grupo

se desprende del grupo icial denominado “Alimentos, bebidas y tabaco”.
El Grupo 2 qued6 compuesto por los siguientes subgrupos originales:
Bebidas alcoholicas (aguardiente, cerveza, ron, etc.); Bebidas alcoholicas
tomadas fuera del hogar; y, por dltimo, el subgrupo Tabaco (cigarrillos,

chimo, picadura, etc.).
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3)

Comidas fuera del hogar: Para efectos del presente estudié se considerd

conveniente separar los alimentos y bebidas no alcoholicas tomados fuera
del hogar de aquellos que se compran para preparar y comer en el hogar.
Esto se debe a que resulta de interés observar el comportamiento de
consumo del venezolano respecto a comidas en restaurantes vy
establecimientos similares. Es fundamental destacar que no se incluyo este
rubro dentro del grupo Recreacion y Esparcimiento ya que no
necesariamente los venezolanos decidimos comer en algin establecimiento
de venta de comida por algunas de estas razones. A menudo ocurre que las
personas comen fuera del hogar por la lejania del hogar al trabajo, falta de
tiempo, etc.

Vestido v calzado: este grupo es equivalente al mismo grupo Vestido y

Calzado de los datos originales obtenidos para realizar el presente estudio.
Dicho rubro se mantuvo bajo la misma clasificacién ya que para estudios de
consumo resulta bastante representativo. En este grupo estan incluidos todos
los gastos en vestimenta, calzado y accesorios para cualquier miembro del
hogar. Asimismo, estin incluidos gastos en servicios y materiales para la
confeccion, reparacion y prendas de vestir y calzado.

Vivienda v sus servicios: este grupo esta definido para el estudio de la misma

forma que en los datos originales, bajo el mismo nombre, con la diferencia
de que se excluyo el subgrupo definido como “Mantenimiento de la
vivienda”, el cual incluye gastos de remodelacion, materiales para la
construccion, entre otros. El nuevo grupo Vivienda y sus servicios incluye
gastos de alquiler, gastos en servicios bdsicos como electricidad, gas, agua,
etc. Igualmente, se consider6 conveniente incluir gastos en servicios
domésticos y gastos en seguros relacionados con el hogar debido,
fundamentalmente, a la relacion que tienen con los demas gastos mcluidos.
Estos gastos mencionados pertenecian, originalmente, a los grupos
“Mobiliario, Equipos del Hogar y Mantenimiento Rutinario de la Vivienda”

y “Otros gastos”, respectivamente.
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6)

Mobiliario v equipos del hogar: esta categoria de gastos abarco todos los

desembolsos en los que incurren miembros de familias que estin
relacionados con muebles, electrodomésticos, utensilios y equipos para el
hogar. Resulté de desglosar un mayor grupo llamado “Mobiliario, equipos
del hogar y mantenimiento rutinario de la vivienda”. La exclusion de la
tltima parte (mantenimiento rutinario de la vivienda) se consider6 necesaria
debido al tipo de gastos a los que se referian. Los muebles y los equipos del
hogar son gastos que, generalmente, se hacen con menos frecuencia y su fin
consiste en equipar la vivienda, entre otras cosas, para mayor comodidad.
Mientras que los gastos rutinarios de la vivienda se hacen con mucha mas
frecuencia y son necesarios para mantener la vivienda en el mejor estado
posible.

Mantenimiento de la wvivienda: como se senalé anteriormente, es el

equivalente a una parte del grupo original “Mobiliario, equipos del hogar y
mantenimiento rutinario de la vivienda”. En este conjunto se contemplaron
todos aquellos gastos que se realizan para sostener en “buen” estado las
viviendas, tanto los mds basicos y comunes (articulos de limpieza, bolsas de
basura, bombillos, servilletas, servicios de fumigacién, servicios de
reparacion de alfombra y otros bienes del hogar, etc.) como los mas
eventuales (remodelaciones y mantenimiento mayor).

Salud: este grupo es el mismo precisado en los datos que fueron obtenidos
para la realizacion del estudio. En él se incluyen todos los gastos en salud
afines con medicinas en general, articulos médicos como aparatos
ortopédicos, sillas de ruedas, enfermeras, clinicas, examenes de laboratorio,
cirugias, etc. Ademas, estin incluidos aquellos gastos en seguros y prevision
social relacionados con la salud.

Transporte personal: originalmente formaba parte de un grupo denominado

“Iransporte 'y comunicaciéon”. Fue extraido y considerado un rubro
separado de otros que, de igual manera, formaban parte de dicho grupo
original. Fl desglose del grupo Transporte y comunicacion se debio a la

immportancia de reflejar los consumos en los diferentes tipos de transporte y
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10)

11)

13)

las distintas maneras de comunicacién existentes. Kl transporte personal
contempla todos aquellos gastos en medios de transporte que pueden ser
adquiridos para uso personal como vehiculos y, ademas, los gastos
necesarios para su mantenimiento tanto en serviclos como en piezas y
accesorios. Al mismo tiempo, se incluyeron gastos en seguros como el de
responsabilidad civil que estan relacionados directamente con el transporte
personal.

Transporte colectivo: considera todos los gastos en cualquier tipo de

transporte colectivo tanto privado como publico. Algunos de los mads
comunes son mensualidades de transporte escolar, pasajes en cualquier tipo
de transporte publico (autobuses, carros por puesto, rusticos, metro, etc.) y
carreras en taxis.

Telefonia fija: como se senald anteriormente, resulta importante reflejar en
este estudio el consumo en los diferentes medios existentes para la
comunicacion. La telefonia fyja, resulta entonces un rubro mmportante de
destacar en el que se incluyen gastos tanto en los moédems como en los
servicios de llamadas y reparacion de teléfonos.

Telefonia moévil: la telefonia fija implica un gasto muy importante para el

estudio en patrones de consumo ya que, como puede observarse en la vida
cotidiana, es un servicio al cual acceden gran parte de los venezolanos. En
los gastos en telefonia moévil estin contenidos aquellos en celulares,
mensualidades por telefonia celular, los servicios de reparacion, entre otros.
La idea que hay detrds de esta separacién es observar gastos en telefonia
movil e Internet por separado debido a la importancia que se le ha estado
dando en los ultimos anos. A pesar de que para la fecha no existia esta
tendencia notoria en los venezolanos y en la poblacion mundial en general,
resulta interesante la separacion para observar el consumo en estas
tecnologias para aquél entonces y, ademds, para comparaciones con
posteriores estudios que se hagan en este ambito.

Internet: el nimero de usuarios que acceden a Internet crece continuamente

a medida que crece su importancia y utilidad. Hoy en dia Internet resulta la
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14)

17)

manera mas comoda, facil y rapida de comunicarse a nivel mundial. Es por
esto y mucho mas que se decidié que este modo de comunicacion fuese
considerado como un rubro separado de los demdas. En este grupo se
contemplan todo tipo de gastos en servicios de Internet.

Otras comunicaciones: en este grupo estan incluidos todos aquellos gastos

que se realizan en otros modos de comunicacién mds clasicos como servicio
de correspondencia, fax, telegramas, etc.

Educacién vy cultura: este rubro formaba parte de uno mas extenso

denominado “Educacion, cultura y esparcimiento”. Al igual que se hizo con
otras secciones 1niciales, dicho rubro fue desglosado en grupos mas
especificos. Particularmente, la necesidad de observar el consumo en
educacién y cultura separado del consumo en esparcimiento se fundamenta
en la diferencia obwvia existente en los diferentes gastos de acuerdo a la
mmportancia de ellos. En otras palabras, es significativo diferenciar la
educacion y la cultura de las actividades que se realizan con fines de
distraccion, esparcimiento y/o diversion. Dentro del grupo Educacion y
cultura se hallan articulos necesarios para la educaciébn como libros,
diccionarios, enciclopedias, computadoras y, ademds, matriculas de
mscripcion por educacion de distintos niveles, las mensualidades, etc.

Recreacion vy esparcimiento: incluye parte del rubro Educacion, cultura y

esparcimiento. Como se mencioné anteriormente, se consideré relevante
separar los gastos en educacion y cultura de los gastos en esparcimiento,
recreacion y/o diversion. Para esto fue necesario revisar detenidamente cada
uno de los gastos que pertenecian al rubro Educacion, cultura vy
esparcimiento y establecer a cuidl nuevo grupo perteneceria. Se consideraron
apropiados a estar en este grupo gastos en: articulos para manualidades,
Juguetes, juegos de diferentes tipos, articulos deportivos, radios, televisores,
camaras, entradas a especticulos, entradas a museos y zooldgicos, entre
muchos mas.

Articulos, efectos personales v sus servicios: es el mismo designado en los

datos primarios con el mismo nombre. La razon por la cual se decidio
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18)

19)

20)

mantener tanto el grupo como su nombre es porque se consider6 que, para
los fines que perseguia el estudio, resultaba suficientemente representativo.
Aqui estan contenidos todos los gastos en cuidado e higiene personal como
cepillos de dientes, cortes de cabello, cosméticos, productos para el cabello,
perfumes y, ademas, los gastos relacionados con el aspecto personal como
relojes, llaveros, lentes de sol, prendas, etc. Asimismo, se incluyen los gastos
relacionados con materiales para la fabricacion y reparacion de articulos
personales.

Gastos financieros: los productos y servicios contenidos en este rubro

pertenecian a uno mayor conocido como “Otros gastos”. Debido a la
variabilidad de gastos incluidos en este ultimo grupo inicial, éste fue
descompuesto en tres grupos mas especificos. El primero de ellos es el que
se describe en esta parte y esta conformado por todos los gastos en servicios
bancarios, en cajas de seguridad y otros relacionados con el manejo de las

finanzas.

Gastos tributarios v legales: éste equivale al segundo de los grupos
descompuestos de “Otros gastos”. En ¢l estin mcluidos los gastos en
diferentes tipos de 1mpuestos, en notarias, gastos por multas, expediciones
de partidas de nacimiento, actas de matrimonio, cédulas, etc. Al mismo
tiempo, estan comprendidos los gastos en intereses sobre préstamos, ya que
éstos pueden ser considerados como gastos legales.

Otros gastos: esta formado, principalmente, por todos aquellos gastos que
pertenecian al rubro primario “Otros gastos” pero que no figuraron para ser
mcluidos en ninguno de los dos anteriores. Aqui se contemplan gastos en
compra de animales, alimentos para animales, aportes a instituciones,
arboles ornamentales, servicios funerarios, arreglos florales, entre otros.
Igualmente, estan gastos pertenecientes a otros grupos originales que, por
alguna razon particular, no podian estar en ninguno de los otros grupos
establecidos. Algunos de estos gastos son en servicios de mudanzas, armas
de fuego y baterias. Como puede observarse, algunos de los gastos de este

grupo no pudiesen pertenecer a ninguno de los otros grupos establecidos y
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no serian suficientemente significativos para crear otro grupo aparte. Por
otro lado, existen algunos que pudiesen pertenecer a mas de un grupo; por
ejemplo, las baterias, que pudiesen pertenecer al grupo Recreacion y
esparcimiento o al grupo educacion y cultura, entre otros mas. Esto,
mencionado anteriormente, se debe fundamentalmente a que no se puede
saber el fin con el cual cada persona realizé el gasto.

21) Satélite v cable para TV: se desprendié del grupo original con el nombre

“I'ransporte y comunicaciones”. La razon por la cual se separo de los demas
es que es un tipo de comunicacién distinta a las que pertenecen a los otros
grupos. Los gastos en estos rubros no se imcluyen dentro de Vivienda y sus
servicios ya que no puede considerarse como un servicio basico para la
vivienda como los demads que estan incluidos en este grupo.

22) Viages: conformado por gastos de diferentes grupos iniciales. Los gastos que
se contemplan en este grupo son todos aquellos relacionados con viajes en
general. Debido a que no se puede saber el fin o la razén de los viajes
(diversion, trabajo, estudio, etc.) se dejaron por separado. Algunos de los
gastos incluidos en este grupo son en: servicios de alquiler de vehiculos de
transporte (alquiler de vehiculos rasticos, vehiculos de paseo, lanchas, botes,
etc.); pasajes al interior y exterior del pais; pasajes maritimos; hoteles; pagos
de peajes; expedicion y renovacion de pasaportes y visas; y, por ultimo,

J

pagos por seguros de asistencia al viajero.
6.3 Creacion de la matriz de datos

Una vez establecidos los grupos de gastos con los que se trabajaria se pudo proceder a realizar
la matriz de datos, la cual permiti6 un manejo facil para las posteriores aplicaciones de las
técnicas ACP y MVS. Se determiné que dicha matriz debia estar compuesta por 26 columnas
en total y estaria estructurada como se muestra en la figura 6.1. Sin embargo, para llegar a
tenerla de esa manera fue necesario realizar varios procedimientos, los cuales se describiran a

continuacion.
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6.3.1 Totalizacion de los gastos por grupos

Como se refirié previamente, en los datos conseguidos para la elaboracion del estudio, los
gastos se encontraban distribuidos en varias de las tablas de la base de datos. Particularmente,
todos los valores de los desembolsos dados a conocer por las familias encuestadas se
localizaban en las tablas “gastos diarios del hogar”, “gastos diarios personales”, “gastos del
hogar en restaurantes”, “gastos mensuales”, “gastos personales en restaurantes” y en “gastos
trimestrales y anuales”. Es notorio que los gastos estaban separados de acuerdo los periodos de
referencia establecidos por el Banco Central de Venezuela. En este punto, es importante
recordar que aquellos gastos comunes, con menores precios y que pueden ser olvidados
generalmente por esas razones, fueron considerados como gastos diarios. Mientras que
aquellos gastos que puedan tender a ser faciles de recordar porque se hacen con menos

frecuencia y son, por lo general, gastos costosos, calificaron como gastos anuales.

NUMERBCV | COD_ENTIDAD | NUM_MIEMBROS | GASTO G1 | GASTO G2 | ... | GASTO G22 | INGRESO
XXXXXX XX XX XXXXX XXXXX | .. XXXXX XXXXX
XXXXXX XX XX XXXXX XXXXX | .. XXXXX XXXXX
XXXXXX XX XX XXXXX XXXXX | .. XXXXX XXXXX
XXXXXX XX XX XXXXX XXXXX | .. XXXXX XXXXX

Tabla 6.1: Estructuracion de matriz de datos

Para poder agrupar los gastos de acuerdo a los diferentes grupos fue necesario llevarlos
todos a un mismo periodo de referencia. Esto se debe a que, para una mejor identificacion de
patrones de consumo mas precisos y de mejor calidad, es ventajoso que no exista tanta
variabilidad en los datos. Ademas, resultaria 1l6gico sumar, por ejemplo, gastos mensuales con
gastos anuales. Cabe destacar que el periodo de referencia seleccionado fue el mensual ya que
resulta intermedio entre todos.

En gastos diarios del hogar y en gastos diarios personales estaba contenida informacion
referente a las adquisiciones que realiza el hogar en bienes y servicios tales como: alimentos,
bebidas, articulos de limpieza e higiene, medicamentos, transporte, combustible y otros gastos
rutinarios. La diferencia entre ambas tablas radica en que la segunda contenia informaciéon de
cada uno de los miembros mayores de 12 anos que realizan gastos fuera del hogar, mientras

que la primera es el informante calificado quien revela los desembolsos en los que ha
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mcurrido para el hogar. No obstante, dichos gastos corresponden a aquellos registrados por los
encuestados durante la semana de referencia. Por lo tanto, juntos constituyen el gasto total
semanal en el que mcurrié cada hogar durante la aplicacion de la encuesta. De esta manera,
todos los gastos incluidos dentro de estas tablas fueron multiplicados por cuatro para ser
llevados a gastos mensuales.

La tabla gastos mensuales contiene informacion sobre las adquisiciones efectuadas por
el hogar en bienes y servicios cuya frecuencia de consumo sea aproximadamente mensual. En
general, estan referidos a gastos en prendas de vestir, calzado y accesorios personales, servicios
cuyo pago se realiza mensualmente, articulos y accesorios del hogar. Debido a que estos gastos
ya estaban expresados de acuerdo al periodo de referencia deseado, no fue necesario realizar
sobre ellos ninguna operacion para su posterior totalizacion con los demas.

Los gastos del hogar en restaurantes y gastos personales en restaurantes tuvieron un
tratamiento similar a los gastos diarios, debido a que todos se referian a los gastos totales para
la semana de referencia, es decir cada uno, de acuerdo a su grupo, constituye el gasto semanal
en el que incurrié el hogar para ese periodo de referencia. En las tablas mencionadas se
encontraron todos los desembolsos, tanto del hogar como personales, relacionados con
consumo en restaurantes y lugares similares. Para llevar dichos gastos al periodo de referencia
mensual, se multiplicaron por 4, pues cada mes tiene aproximadamente cuatro semanas.

La tabla donde estaban incluidos los gastos trimestrales y anuales requirié de un poco
mas de tiempo y esfuerzo debido a que estaban mezcladas adquisiciones en dos periodos de
referencia distintos, que pudieron ser recordados por los encuestados en referencia al trimestre
o al ano anterior. Por ello, fue necesario, antes de todo, identificar cuiles de los gastos eran
trimestrales y cudles anuales. Para esto se refirio al cuestionario “EPF” relacionado con estos
gastos, especificamente a la seccion “Recordatorio de Gastos Trimestrales y Anuales”, en el
cual se listaban tipos de gastos de acuerdo a su periodo de referencia. En dicho recordatorio se
senalaban como gastos trimestrales todos aquellos afines con muebles, equipos y accesorios
para bebés, equipos electrodomésticos del hogar, equipos y articulos relacionados con la
practica del deporte, equipos de computacion y de comunicacion, equipos médicos y servicios
relacionados con la salud, viajes de mas de tres dias de duracién, entre otros. Los gastos
anuales resultaron ser todos aquellos con valor elevado que facilita al encuestado recordarlos,

entre los cuales estaban: gastos por remodelaciones de la vivienda, compra de vehiculos, pago
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de mmpuestos y seguros, servicios financieros e intereses pagados. Los gastos trimestrales y
anuales fueron divididos entre 3 y 12, respectivamente, para ser llevados al periodo de
referencia mensual. Y es que resulta l6gico pensar que una tercera parte de un gasto trimestral
podria ser atribuible a un mes y, andlogamente, una doceava parte de un gasto anual se le
podria atribuir a uno de 12 meses.

Después de haber hecho todas las operaciones necesarias para tener todos los gastos
expresados de acuerdo a un mismo periodo de referencia (mensual), se pudo proceder a
realizar la totalizacion correspondiente a cada uno de los grupos de gastos previamente
establecidos. Con esto, se tendria la informacion relativa a 22 de las 26 columnas de la matriz

de datos con la que, posteriormente, se aplicarian diferentes técnicas de andlisis.
6.3.2 Totalizacién de los ingresos

Al 1gual que se hizo con todos los gastos, los ingresos también debian estar expresados en el
periodo de referencia mensual y debian estar totalizados para cada uno de los hogares
encuestados. La tabla “ingresos” proporcioné informacion que permitié medir los mgresos
tanto mensuales como anuales que percibieron los miembros del hogar, por cualquier
concepto, en determinados periodos de referencia. Fue la tabla de los codigos de los imgresos
la que permitié distinguir cudles de los ingresos eran reconocidos como ingresos mensuales y
cudles de ellos como ingresos anuales. Luego de conocidos los codigos que 1dentificaban a los
mgresos mensuales y los que 1dentificaban a los anuales se procedio a transformar los iltimos
en ingresos mensuales. De esta manera, se obtuvieron todos los ingresos expresados en el
periodo de referencia deseado y se pudo totalizarlos para todos los hogares. Cabe destacar
que, micialmente, se icluyeron los ingresos bajo el criterio de que éstos podrian ser utilizados

para construir la variable de salida que podria definir las clases para la clasificacion con MVS.
6.3.3 Unificacién de informacién para la creacién de la matriz de datos

Una vez que se obtuvieron los gastos (de cada hogar para cada grupo) y los ingresos mensuales
totalizados para cada uno de los hogares, se cre6 la matriz tentativa de los datos. La unificacion
de las 22 columnas referidas a los 22 grupos de gastos establecidos mas la columna de
mgresos, junto con los coédigos que 1dentifican a los hogares, la entidad a la que pertenece cada
uno y el nimero de miembros que los conforman, permitieron la creacion de la matriz de

datos formada por 26 columnas en total. Sin embargo, esto no llegd hasta ahi ya que a partir de
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ese momento fue necesario profundizar en el contenido de dicha matriz para evaluar los datos

y poder determinar si existian valores atipicos y/o valores faltantes.
6.3.4 Manejo de valores faltantes

Cuando se creo la matriz de datos se pudo observar claramente que existia una gran cantidad
de valores faltantes los cuales debian ser atendidos y manejados de diferentes maneras. Los
“huecos” relacionados con los gastos se rellenaron con ceros ya que esta falta de valor indicaba
que el hogar no registré gastos en bienes o servicios pertenecientes al grupo donde no estaba
mdicado ningun valor. Sin embargo, esta forma de manejar datos ausentes no se pudo aplicar a
las otras columnas debido a que no resultaba 16gico ajustar su valor a cero. Por ejemplo, no se
podia considerar que un hogar sin ingreso especificado tenia un ingreso igual a cero, pues en
un mes es necesario que un hogar obtenga de cualquier manera un ingreso aunque sea
minimo para poder mcurrir en gastos. De esta manera, el manejo de datos ausentes respecto a
los mgresos, fue la eliminacion de aquellos registros que no especificaron ningan ingreso. Para
la informacion en cuanto a la entidad y al nimero de miembros de cada hogar se hizo de
manera analoga a la de los ingresos; es decir, se eliminaron aquellas observaciones que no
tenian esta informacién completa. Esto se justifica en el hecho de que se estudi6é el consumo
sOlo para un momento determinado y no para una serie de tiempos, por lo que no existia
manera de obtener esa informacion a través de resultados de la misma encuesta aplicada en
anos distintos. Después de haber manejado los datos ausentes se logro obtener una matriz de

8406 observaciones, todas con datos completos.
6.3.5 Manejo de valores atipicos

Seguidamente del manejo de datos faltantes se pasé a estudiar detenidamente cada uno de las
variables incluidas. Inicialmente, se realizaron andlisis a los gastos con la intensién de observar
sus valores minimos y maximos, dispersiones, varianzas y medias. Esta parte se tratd con
Statgraphics, un programa estadistico que permite realizar una gran variedad de analisis
estadisticos a grandes volumenes de datos. Particularmente, el procedimiento que permitio
realizar los andlisis mencionados fue el “Andlisis Unidimensional”, especificado dentro del
manejo de datos numéricos en la barra del meni “Descripcion”. Este procedimiento, al
permitir observar la dispersion de los valores, hace que sea ficil detectar graficamente aquellos

valores que sean atipicos. El andlisis unidimensional se le realizé a todos los gastos y a los
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mgresos considerando que son las variables de estudio, ya que aquella informaciéon respecto a
caracteristicas de los hogares (entidad de ubicacién y niimero de miembros) no son variables
de estudio sino que aportan informacién adicional que permite realizar distintos andlisis
posteriores.

El analisis de dispersion de cada uno de los grupos de gastos por separado permitié
determinar que existian cuatros valores atipicos indiscutibles, de los cuales dos se referian a
montos en el grupo 8 (Salud), uno en el grupo 18 (Gastos financieros) y otro en el grupo 19
(Gastos tributarios y legales). A pesar de que los valores atipicos observados estaban muy por
encima del resto de los valores en los mismos grupos de gastos, e incluso de todos los grupos,
quizas si hayan sido registrados por los encuestados. Sin embargo, dichos valores también
pueden surgir de ciertos errores, por ejemplo, errores de trascripcion. Sin importar cual haya
sido la razon de esos valores, se decidié eliminarlos de los datos debido a que podian influir
sertamente en los resultados. Para no eliminar los cuatro registros asociados a esos cuatro
valores se decidio sustituirlos por las medias de cada grupo al que pertenecian. Por ejemplo,
los dos valores altos del grupo de salud se sustituyeron por la media de ese mismo grupo.

De esta manera, se concluy6 la fase del preprocesamiento, la cual sin ninguna duda,
forma parte fundamental de todo estudio relacionado con mineria de datos. Este paso resulto
muy util por cuanto permitié conocer bien los datos de la II ENPF, darles forma y coherencia,
permitiendo que los mismos pudiesen ser manipulados para lograr el objetivo buscado, el cual
era conseguir un modelo 6ptimo de MVS para identificar patrones de consumo de las familias

venezolanas.



Capitulo 7

Experimentacion y andlisis de resultados

Este capitulo explica detalladamente en qué consistié la experimentacion, es decir, como se
llevd a cabo la identificacion de los patrones de consumo de los venezolanos mediante la
aplicacion de las técenicas seleccionadas para este fin. Primeramente, se explican las corridas
que se hicieron para realizar el Analisis de Componentes Principales y la interpretacion de los
resultados obtenidos a través de la aplicacion de dicha técnica. Luego, se habla sobre como se
condujo la aplicacion de las Maquinas de Vectores Soporte como técnica de clasificacion no
lineal para identificar la propension al gasto de los venezolanos. Posteriormente, se realiza la
mterpretacion de los resultados obtenidos a través de las MVS vy, por dlimo se hace una

comparacion entre los resultados obtenidos mediante las dos técnicas mencionadas.
7.1 Analisis de Componentes Principales

Una vez obtenida la matriz de datos sin valores atipicos graficamente evidentes y sin valores
faltantes, se pudo proceder a realizar el analisis de componentes principales, para lo cual se
recurrito al programa estadistico Statgraphics J.1. Dicho programa desarrollado por la
compaiiia norteamericana Manugistics, Inc., “fue disenado para el andlisis estadistico de datos
con el objetivo de resolver problemas de estadistica descriptiva, inferencial o ambos” (Lozano,
2008, p. 1). Entre las caracteristicas atractivas de Statgraphics se destaca su facil manipulacion y
sus grandes capacidades graficas.

Cabe destacar que resultd necesario realizar diversas corridas para determinar cual era
la que arrojaba mejores resultados en cuanto a la variabilidad percibida de los datos originales
y a las variables representadas por cada uno de los componentes principales. Ademas, es
fundamental resaltar que el ACP fue utilizado con fines exploratorios y fue el que permitio

reducir la dimensionalidad de los datos originales. Asimismo, esta técnica permitié identificar
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subconjuntos de variables relacionadas directamente con la manera cémo consumian los

venezolanos para el momento en el que se aplico la encuesta.
7.1.1 Calculo y seleccion de componentes principales

La primera corrida que se realizo fue a través de la matriz de varianza-covarianza para
los 22 grupos de gastos descritos en el capitulo del preprocesamiento. En la figura 7.1 se puede
observar que, por la regla del codo mencionada en el capitulo 4, graficamente se pudiesen
seleccionar cuatro componentes principales, los cuales juntos explican 63,0843% de la
variabilidad de los datos originales, lo cual se consider6 un resultado no muy satisfactorio por
cuanto se inclufan muchos componentes principales. Ademas, la utilizacion de la matriz de
varianza-covarianza permitié6 dudar un poco de los resultados pues pudo existir una tendencia
a dar mayor mmportancia a aquellos rubros de gastos que tienen valores de sus varianzas
bastante elevados en comparacion con los demas. Un ejemplo de esto se observo en los gastos
financieros (grupo 18), los cuales tenian su varianza bastante elevada en comparacion con la
mayoria de los demas rubros de gastos establecidos. Mas detalles sobre esta corrida se pueden

observar en los anexos.
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Figura 7.1: Resultados graficos de la primera corrida del ACP
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Debido a que los resultados obtenidos de la primera corrida no se consideraron

satisfactorios en cuanto a la dispersion y el nimero de variables originales, se decidié hacer

una reagrupacion de los gastos con la 1dea de tener un menor nimero de grupos y, de esta

manera, los gastos se encontrarian menos dispersos entre tantos grupos. Esta reagrupacion se

jJustifica en el hecho de que se observd que existian pocos gastos registrados en algunos de los

grupos, lo que llevo a tener 16 nuevos grupos de gastos definitivos, con los cuales se buscaria

identificar los patrones de consumo de los venezolanos. La manera como se reagruparon los

gastos se explica a continuacion:

)

b)

©)

Los primeros ocho grupos permanecieron iguales ya que resultaban
bastante representativos y, ademas, habia registros en esos grupos
para gran parte de los hogares encuestados. En otras palabras, casi
todos los hogares reconocieron haber realizado por lo menos un
gasto en cada uno de esos grupos durante los periodos de referencia
establecidos. Estos grupos a saber son: 1) Alimentos y bebidas no
alcoholicas; 2) Bebidas alcohdlicas y tabaco; 3) Alimentos vy bebidas
tomadas fuera del hogar; 4) Vestido y calzado; 5) Vivienda y sus
servicios; 6) Mobihario y equipos del hogar; 7) Mantenimiento de la
vivienda; y 8) Salud.

FEl nuevo grupo nueve se denomina “Iransporte” y resulta de la
agrupacion de transporte personal y transporte colectivo, los cuales
corresponden a los anteriores grupos 9 y 10, respectivamente. El
conocer los gastos en los que incurren los venezolanos respecto al
transporte en general resulta bastante representativo. Ademas, se
presentaron muchos casos en los que si un hogar incurria en gastos
de transporte pablico no incurria en gastos de transporte personal y
viceversa.

El naciente grupo diez quedo conformado por los antiguos grupos
11,12, 13, 14 y 21, los cuales corresponden a telefonia fija, telefonia
moévil, Internet, otras comunicaciones y, por ultimo, satélite y cable
para TV, respectivamente. A pesar de que micialmente se quiso

observar el comportamiento de los venezolanos respecto a estos
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gastos por separado, resulté mmpertinente continuar estudiindolos
de esa manera debido, principalmente, a que se registraron muy
pocos desembolsos en cada uno de los grupos. Aproximadamente
el 849% de los encuestados senalé no haber incurrido en gastos
relacionados con telefonia moévil y casi el 99% no registré gastos en
Internet. Casos similares se presentaron con las otras tecnologias de
comunicacion mencionadas anteriormente. Sin embargo, se unieron
todos estos gastos en uno solo denominado “Comunicaciones” para
observar si juntos reflejaban parte de los patrones de consumo que
se estaban estudiando.

Los anteriores grupos 15,16 y 17 referentes a Educaciéon y cultura,
Recreacion y esparcimiento, y Articulos, efectos personales y sus
serviclos, respectivamente, permanecieron de la misma manera pues
resultaba interesante estudiarlos por separado. Ademas, existian
suficientes observaciones (mas del 509%) de gastos en cada uno de
esos grupos. Sin embargo, debido a la nueva enumeracion, éstos
corresponderian a los nuevos grupos 11, 12 y 13, respectivamente.
Los gastos financieros (grupo 18) y los gastos tributarios y legales
(grupo 19) pasaron a conformar un tnico grupo 14 denominado
“Gastos financieros, tributarios y legales”. Iisto debido a que, por
separado, ambos tenian muy pocas observaciones y juntos
resultaban suficientemente representativos.

Los ultimos nuevos grupos 15 y 16 denominados “Viajes” y “Otros
gastos”, respectivamente, son equivalentes a anteriores grupos con
los mismos nombres. Aunque un gran numero de encuestados no
registré6 desembolsos relacionados con viajes, se decidié no unir este
rubro con otro ya que los valores registrados tendian a hacer altos y
resultaba interesante destacar como era el comportamiento de los

venezolanos respecto a gastos en viajes.

Luego de tener la reagrupacion de los gastos, se procedio a aplicar el analisis de

componentes principales, con Statgraphics, a las nuevas variables establecidas. Primero, se
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realizaron varias corridas utilizando la matriz de varlanza-covarianza con la intenciéon de
verificar la tendencia de que aquellas variables con grandes varianzas, en comparacioén con las
de las demds variables, hgurarian dentro de los primeros componentes. Las corridas
consistieron en aplicar la técnica para los datos originales y para los datos escalados (entre 0 y
1). Los resultados obtenidos fueron los esperados debido a que los gastos financieros,
tributarios y legales figuraban dentro de los componentes con mayores pesos de importancia,
es decir los primeros componentes. Ademads, se observé en los graficos que los componentes
resultaban bastante dificiles de mterpretar debido a que la mayoria de las variables se
encontraban aglomeradas, mientras que aquellas con sus varianzas mas elevadas eran las que
se distingufan de las demas. Los resultados detallados de estas corridas se muestran en el
anexo II.

De esta manera, se procedié a aplicar la técnica utiizando la matriz de correlacion,
debido a que se observo grandes diferencias en las varianzas de las distintas variables. El uso de
la matriz de correlacion para el ACP permite darle la misma importancia a todas las variables
y, con esto, se evita que haya alguna inclinacion hacia aquellas variables con varianzas
considerablemente mas altas. Es importante tener presente que la intencion de la aplicacion
del ACP fue: primero, reducir el nimero de variables a un menor nimero de variables
latentes que permitirian determinar las clases que se utilizarian para la clasificacion con MVS; y
segundo, la seleccion de componentes principales permitiria determinar grupos de variables
asociadas o correlacionadas entre si, con los cuales se puede establecer maneras de consumo
de los venezolanos. De i1gual manera que se hizo con la matriz de varianza-covarianza, se
hicieron corridas tanto para los datos escalados como para los datos originales. No obstante, se
observd que ambos arrojaban resultados muy similares en cuanto a la cantidad de
componentes principales y la composicion de cada uno.

En la tabla 7.1 puede observarse los resultados obtenidos de la iltima corrida, realizada
a través de la matriz de correlacion para los 16 grupos de gastos establecidos. En cuanto a la
variabilidad de los datos originales, estos resultados no se consideran buenos ya que cuatro
componentes explican el 50,45% de la misma. Sin embargo, los resultados obtenidos en
cuanto a la composicion de los componentes se consideraron satisfactorios y, como punto muy
importante, se observo que la mayoria de las variables originales se destacaban dentro de esos

cuatro componentes. Tomando en cuenta que el objetivo era reducir las variables originales a
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un nuevo numero menor de variables latentes que permitieran definir las clases necesarias, se
seleccionaron los resultados de la tltima corrida para analizar los componentes principales v,
posteriormente, identificar patrones de consumo de los venezolanos a través de las MVS. En el
grafico 7.2 se puede observar los pesos de los autovalores de todos los componentes y la recta
que indica el nimero de componentes principales a seleccionar. Ademads, en los anexos se

presenta de forma mas detallada los resultados obtenidos de esta corrida.

Componente | Porcentaje Porcentaje
Numero de varianza | acumulado

1 24,10% 24,10%

2 7,50% 31,60%

3 6,39% 37,99%

4 6,23% 50,45%

Tabla 7.1: Resultados de la corrida final del ACP

Grafico de Sedimentacion

4F ' ' ' "]

« 3k 4
o C ]
g I ]
IS 2 .
> L ]
0 -—. ) ) ) .—-

0 4 8 12 16

Componente

Figura 7.2: Resultados graficos de la corrida final del ACP
7.1.2 Analisis de la matriz factorial

Luego de haber realizado el procedimiento necesario para el cilculo de los componentes y de
haber seleccionado el nimero de componentes principales, el siguiente paso realizado fue el
analisis de la matriz factorial. Para esto, es necesario estudiar tanto la magnitud como el signo
de las correlaciones obtenidas a través de la aplicacion de la técnica. Tomado esto en cuenta,

se procedio a analizar cada uno de los cuatro componentes principales obtenidos a través de la
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matriz de correlacion, utilizando como variables iniciales los 16 grupos de gastos definitivos.

Los pesos de los componentes se muestran en la tabla 7.2.

Componente 1 | Componente 2 | Componente 3 | Componente 4

Gasto Grupo 1 0,260604 -0,441452 0,0870371 -0,183408
Gasto Grupo 2 0.169713 -0.518719 0.353658 0.197392
Gasto Grupo 3 0.280332 0.0182913 0.186094 0.180815
Gasto Grupo 4 0.251819 -0.286009 -0.191973 0.0526567
Gasto Grupo 5 0.353329 0.284436 0.0193821 0.000429061
Gasto Grupo 6 0.183823 0.012598 -0.460809 -0.164882
Gasto Grupo 7 0.162907 -0.13792 -0.216474 -0.61749
Gasto Grupo 8 0.1645 0.179716 0.0412534 -0.200087
Gasto Grupo 9 0.339314 0.078296 0.0142412 -0.0440675
Gasto Grupo 10 0.345508 0.238121 0.0349837 0.0391123
Gasto Grupo 11 0.280097 0.257896 -0.0685882 -0.0258961
Gasto Grupo 12 0.236216 -0.0598217 -0.124448 0.255883
Gasto Grupo 13 0.311634 -0.292153 -0.0277551 -0.0215409
Gasto Grupo 14 0.0236996 -0.084531 -0.642927 0.530986
Gasto Grupo 15 0.192405 0.141972 0.30435 0.302191
Gasto Grupo 16 0.21353 0.275601 0.0788011 -0.00820293

Tabla 7.2: Matriz de pesos de los componentes

Para el caso del primer componente, se pudo observar que el mismo tiene una
correlacion positiva alta con Gasto Grupo 5, Gasto Grupo 10, Gasto Grupo 9 y Gasto Grupo
13. Ademads tiene correlaciones positivas menores pero ain considerables (cerca de 0,3) con
Gasto Grupo 3, Gasto Grupo 11, Gasto Grupo 1 y con Gasto Grupo 4. Este factor, el cual
explica un gran porcentaje de la variabilidad de los datos, se puede mterpretar como aquellos
venezolanos que tienden a tener gastos elevados en vivienda y sus servicios, comunicacion,
transporte, efectos personales, comidas fuera del hogar, educacion y cultura, almentos y
bebidas no alcoholicas, vestido y calzado.

Por otra parte, el componente 2 tiene mayor correlacion positiva con Gasto Grupo 5,
Gasto Grupo 16 y Gasto Grupo 11, mientras que tiene correlacion negativa con Gasto Grupo
2, 1, 13 y 4. Este componente se refiere a aquellas familias que le dan prioridad a gastos en
vivienda y sus servicios, educacion, cultura y otros gastos. Ademads, se puede decir que la

correlaciéon negativa mencionada, muestra que los individuos que se comportan de esta
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manera tienden a tener bajos desembolsos en bebidas alcoholicas, tabaco, alimentos y bebidas
no alcoholicas, efectos personales, vestido y calzado. En la figura 7.3 se puede observar el
grafico de pesos para los componentes 1 y 2 de acuerdo a los valores de correlaciones de los
grupos de gastos. Encerrados dentro del 6valo azul (linea punteada) se encuentran los gastos
que describen el primer eje correspondiente al primer componente principal, mientras que los
gastos correspondientes al segundo componente principal, los cuales describen al segundo eje,

se encuentran dentro de los 6valos rojos (linea completa).
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Figura 7.3: Grafico de pesos de Componente 1 vs. Componente 2

Fl tercer componente muestra una alta correlacion positiva con Gasto Grupo 2 y con
Gasto Grupo 15 vy, a su vez, correlacion negativa alta con gastos en los grupos 14 y 6. Los
venezolanos que actian de acuerdo a este componente le dan gran prioridad a gastos en viajes,
bebidas alcohdlicas y tabaco. Sin embargo, muestran bajos desembolsos o ninguno en gastos
financieros, tributarios y legales y en mobiliario y equipos del hogar. Los gastos en viajes
contemplan pagos realizados en pasajes terrestres, maritimos y aéreos al exterior o al mterior
del pais, alquiler de vehiculos de transporte, hospedaje en hoteles y posadas, etc.

El componente 4 tiene una correlaciéon positiva alta con los grupos de gastos
identificados como 14, 15 y 12. Asimismo, presenta una correlacion negativa alta con Gasto
Grupo 7. Esto se pudo interpretar como el alto consumo en gastos financieros, tributarios y

legales, viajes, diversion y esparcimiento. Los venezolanos que presentan este tipo de
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comportamiento respecto a su consumo, también muestran muy bajos desembolsos, incluso
nulos, en gastos relacionados con el mantenimiento de la vivienda. Algunos de los gastos que
alli se incluyen son desembolsos en servicios bancarios (compra de cheques de gerencia,
emision de tarjetas de crédito, etc.), notarias, consumos con tarjetas de crédito, pagos de
mmpuestos e intereses, entre otros. En la figura 7.4 se muestra el grafico de pesos para el tercer
y el cuarto componente principal. Dentro de los 6valos azules con linea punteada se
encuentran los grupos de gastos que describen el tercer eje, el cual corresponde al tercer
componente principal. Asimismo, dentro de los 6valos rojos con linea completa se encuentran
los gastos que describen al cuarto eje, definido a partir del cuarto componente principal.

-
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Figura 7.4: Grafico de pesos de Componente 3 vs. Componente 4
7.1.3 Interpretacién de los componentes principales

Uno de los pasos claves del Andlisis de Componentes Principales es la mterpretacion de los
factores o componentes principales, la cual debe realizarse a través de la observacion de
relaciones de dichos factores con las variables originales y entre ellos mismos. Este paso jugo
un papel fundamental en el desarrollo del proyecto, debido a que la definicion de las clases
que se establecerian para realizar la clasificacion con las MVS, dependia estrechamente de la
mterpretacion que se le diera a los componentes principales seleccionados. En otras palabras,

las clases requeridas se definirian a partir de las variables latentes extraidas del ACP.
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Conocimientos de los expertos en la materia es sumamente necesario en el momento
de la interpretacion de los componentes principales de un determinado estudio. Para esto, se
recurrio al profesor jubilado Jaime Tinto, quien pertenece al Instituto de Investigaciones
Economicas y Sociales de la actual Facultad de Ciencias Economicas y Sociales de la
Universidad de Los Andes. El mencionado profesor tiene amplios conocimientos sobre
estudios de patrones de consumo de los venezolanos, al igual que ha manejado por muchos
anos todo lo referente a las encuestas de presupuesto famihar. Su colaboracion permitio dar
sentido a las nuevas variables obtenidas y nombrarlas adecuadamente, de acuerdo a
informacion referente al ambito del estudio.

El profesor Tinto determiné necesario eliminar de los componentes las variables que
resultaban ambiguas; es decir, sugirid excluir de ciertos componentes aquellas variables que se
encontraban dentro de mas de uno ellos. Esto se hizo con la finalidad de que las variables en
los componentes fueran completamente excluyentes, lo cual permitiria definir con mayor
facilidad las nuevas variables. Para ello, dicho experto hizo un estudio de las correlaciones de
las variables y de la definicion de cada uno de los componentes. Luego de indagar en la
combinaciéon de las variables obtenidas, el mismo sugirio nombrar las cuatro nuevas variables
como se senala en la tabla 7.3, en la cual se puede observar, de manera resumida, las variables
que contemplan cada uno de los componentes principales y el significado de cada uno de
ellos. Con esto, se puede percibir de manera mas clara la definicion de los cuatro ejes
correspondientes a los cuatro componentes seleccionados, los cuales permitirian definir las
cuatro maneras prevalecientes de consumo de los venezolanos.

De acuerdo a los resultados obtenidos del Andlisis de Componentes Principales y a la
mterpretacion que se le dio a los mismos, se puede decir que la mayoria de los venezolanos
dan prioridad a gastos basicos, los cuales se refieren a vivienda y sus servicios, alimentacion,
vestido y calzado, transporte (publico y privado), comunicacion (telefonia fija, movil, Internet,
etc.) y efectos personales. Por lo tanto, los mismos gastan la mayoria o todo su dinero en los
rubros mencionados y el restante en los demas rubros. Vivienda y sus servicios incluyen gastos
en alquileres de mmuebles, servicios domésticos, seguros relacionados con la vivienda y
servicios como agua, electricidad, gas, etc. Los efectos personales abarcan todos los productos
y servicios de higiene, cuidado y apariencia personal como cepillos de diferentes tipos, cortes

de cabello, jabones, maquinas de afeitar, secadores de pelo, maquillaje, prendas, relojes, etc.
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Por otro lado, existe una menor porcion de la poblacion que destina la mayoria de sus
mgresos a gastos de educacion y servicios diversos. Los gastos en educacion y/o cultura
contemplan costos en articulos escolares, computadoras, enciclopedias, libros, instrumentos
musicales, clases particulares, matricula en educacion basica, superior, extracurricular, etc. Los
servicios diversos incluyen desembolsos en productos y servicios como matas, animales,

donaciones, copias fotostiticas y de llaves, servicios funerarios, armas de fuego, entre otros.

CP | Variables Significado Interpretacién
g, ¢10, Vivienda y sus servicios, comunicacion,
1 29, ¢13, transporte, efectos personales, comidas fuera Gastos basicos
g3, gl, del hogar, almentos y bebidas no alcoholicas,
g4 vestido y calzado
Gastos de
2 gll, gl6 Educacion, cultura y otros gastos educacién y
SErviclos
diversos
3 g2, glb, Bebidas alcohélicas, tabaco, viajes, diversion y Gastos de
gl2 esparcimiento recreacion
Gastos
4 gl4 Gastos financieros, tributarios y legales financieros,
tributarios y
legales

Tabla 7.3: Interpretacion y composicion de las variables definidas

Asimismo, hay quienes le dan prioridad a gastos de recreacién, los cuales se refieren a
pagos en entradas a lugares de esparcimiento (parques de diversiones, museos, etc.), cimaras
fotograficas, equipos de musica, equipos y articulos deportivos, loteria, apuestas de caballos y
gastos relacionados con viajes (hospedaje en posadas y hoteles, pasajes terrestres, aéreos y
maritimos al interior y exterior del pais, tours, etc.). Ademas, los gastos de recreacion incluyen

gastos en todo tipo de bebidas alcoholicas y tabaco.
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En contraparte a las tendencias de consumo antes mencionadas, existe una pequena
porcion de venezolanos que tienen altos desembolsos en gastos financieros, tributarios y
legales. Algunos de los gastos incluidos en este grupo son: servicios financieros (emision de
chequeras, tarjetas de crédito y otros servicios bancarios), gastos en notarias y registros,
honorarios profesionales por servicios juridicos, pagos de impuestos e intereses sobre

préstamos, etc.
7.1.4 Analisis comparativo con resultados de estudios anteriores

Los gastos basicos relacionados con vivienda y sus servicios (alquiler, pago de servicios como
agua, luz, gas, etc.) se destacan en el presente estudio como uno de los principales gastos en los
que mcurren los venezolanos. Incluso este rubro fue el que obtuvo mayor coeficiente de
correlacion con el primer componente principal. De manera aniloga, en el estudio de Garnica
(1996), realizado para la ciudad de Mérida a partir de la primera encuestas de presupuesto
famihar, se concluydé que el rubro de vivienda y sus servicios fue el aspecto con mayor
prioridad en los presupuestos de los meridenos para el aino 1986. Esta comparacion permite
mferir que este comportamiento se extiende a todo el territorio nacional y que, a pesar de que
el tempo transcurrido entre una encuesta y otra fue de aproximadamente 12 anos, el rubro
relacionado con vivienda y sus servicios se mantuvo prevaleciente en el transcurso de esos
anos.

La mvestigacion de Garnica (1996) sobre ACP en los presupuestos familiares
meridenos arrojé que los gastos en equipamiento de la vivienda figuraban como una de sus
prioridades. Sin embargo, este rubro no se distinguié entre los componentes principales
obtenidos en este estudio. Esta diferencia se puede deber a dos situaciones: primera, que el
caso que se presenta para el estado Mérida en particular no se extiende para a todo el territorio
nacional; segundo, que las prioridades de los venezolanos respecto a este rubro haya cambiado
con el paso de los anos.

Por otra parte, el ACP aplicado en el estudio de Sosa (2006) permitio conocer la
estructura del gasto para el ano de 1988, el cual resulto distinto para las ocho regiones
estudiadas (Capital, Central, Centro-occidental, Nor-oriental, Los Andes, Guayana, Zuha y Los
Llanos). De manera general, la mayoria de las regiones estuvo descrita por las categorias
alquiler de vivienda y sus servicios, alimentos y transporte. Opuesto a esto, en el estudio

realizado no se pudo estudiar las regiones por separado como inicialmente se pretendio
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debido a que las muestras de las diferentes entidades no contaban con un factor de expansion.
Sin embargo, en ambos estudios pudo observar que los gastos en vivienda y sus servicios,
alimentos y transporte se destacan como gastos basicos a los cuales los venezolanos en general

dan prioridad en sus consumos.
7.2 Maquinas de Vectores Soporte

La aplicacion de la técnica Analisis de Componentes Principales, la cudl se utihizé con fines
exploratorios, permitio definir cuatro clases que se utilizaron, posteriormente, para realizar
multiclasificacion con Maquinas de Vectores Soporte. Dichas clases a saber son: Gastos
basicos (clase 1), Gastos de educacion y servicios diversos (clase 2), Gastos de recreacion (clase
3) v Gastos financieros, tributarios y legales (clase 4). De manera general, la clasificacion con
MVS consistié en determinar para las famihas estudiadas su tipo de consumo; es decir, a cual
de las cuatro clases pertenecia, dependiendo de la distribucién de sus gastos. Para esto, se
recurtio al software Weka 3.4.12, el cual fue desarrollado por la Universidad de Waikato en

Nueva Zelanda.
7.2.1 Seleccion de la muestras

El primer paso realizado para lograr la clasificacion de los venezolanos de acuerdo a su
modalidad de consumo fue la seleccion de las muestras, las cuales se seleccionaron a través de
muestreo aleatorio estratificado. En este caso particular, los estratos que se consideraron
fueron las 23 entidades del pais debido a que se quiso mantener la idea de inclusion de todas
las regiones del pais estudiadas por las encuestas. De esta manera, lo que se hizo fue
determinar la proporcion de observaciones que tenia la muestra total de los datos para cada
entidad vy, luego, se extrajeron muestras aleatorias simples de cada entidad manteniendo las
mismas proporciones. Para esto, primero se determiné el tamano de la muestra a partir de la
siguiente férmula:
*72% n*
" N 2 0 )
a

(7.1)

En donde N es el tamano de la poblaciéon o muestra total, Z es el valor de la variable
aleatoria estandarizada para @/2 correspondiente a un nivel de confianza o seguridad 1-a, p

es una idea del valor aproximado de la proporcion poblacional y d es el error maximo de
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estimacion o precision deseada para el estudio. Esta formula se utilizé debido a que se conocia
el tamano total de la muestra original (poblacién) que era de 8406 observaciones y se deseaba
saber cuantas de ellas se debian usar para entrenar las MVS. Un valor de 7 de 1,96 para una
confiabilidad del 95% resulta, de manera general, bastante buena para estimaciones de
tamarnos muestrales. Asimismo, el valor de p depende de la frecuencia que se espera del factor
a estudiar y cuando no se tiene conocimiento sobre esto es comun utilizar 0,5 para maximizar
el tamano de la muestra.

Conociendo la formula que se debia utilizar y los parametros necesarios para su
estimacion, se pudo proceder a realizar el cilculo del tamano de la muestra con la que se
realizaria el entrenamiento de las Maquinas de Vectores Soporte. Para esto, se tomo en cuenta
que se queria realizar una estimacion con seguridad de 95% vy, con respecto a la precision, se
decidi6 probar el desempeno de las MVS para un error maximo de estimacion de 3% y de 19%.
Los diferentes valores de precision permitirian observar el comportamiento de las MVS
respecto a diferentes tamanos de muestra para el entrenamiento y, con esto, se evaluaria su
habilidad para generalizar cuando se entrenaba con muestras relativamente grandes y con
muestras mucho mdas pequenas. En relacion al valor de p, luego de revisar estudios
relacionados y determinar que no se deseaba crear muestras muy grandes debido al pequeno
tamano de la muestra original, se decidio utiizar un valor de 0,05. De esta manera, los dos

tamainos de muestras que se utilizarian se determinaron como se indica a continuacion:

8406 * (1,96)* *0,05* 0,95 ~1533,89

= . . = =1499,55 = 1500 (7.9)
((0,01)° *8405) +1,96>*0,05%0,95  1,0229

8406* (1,96)>*0,05*0,95 ~1533,89

, = : . - ~197,92 =198 (7.3)
((0,03)2*8405) +1,96” *0,056%0,95 7,75

Como se mencioné anteriormente, la seleccion de las muestras se hizo a través de
muestreo aleatorio estratificado. Para esto, fue necesario calcular la proporcion de

observaciones que cada entidad aportaba a la muestra total y, en funcién de esas proporciones,
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extraer, a través de muestreo aleatorio simple, las cantidades necesarias de cada entidad para
conformar la muestra de entrenamiento. Las proporciones de la muestra total y la de los dos

tamaios de muestras de entrenamiento se pueden observar en la tabla 7.4.

Proporcién en | Proporcion | Proporcién
Entidad la muestra total | paran=1500 | para n=198

1 - Distrito Federal 9,91% 149 20
2 - Anzoategui 5,829% 87 12
3 - Apure 0,69% 10 1
4 - Maracay 3,78% 57 7
5 - Barinas 3,53% 53 7
6 - Bolivar 10,79% 162 21
7 - Carabobo 7,79% 117 15
8 - Cojedes 1,21% 18 2
9 - Falcon 1,36% 20 3
10 - Guarico 1,17% 18 2
11 - Lara 5,52% 83 11
12 - Ménda 3,22% 48 6
13 - Miranda 14,109% 212 28
14 - Monagas 1,05% 16 2
15 - Nva. Esparta 1,03% 15

16 - Portuguesa 1,56% 23

17 - Sucre 1,62% 24 3
18 - Tachira 6,10% 92 12
19 - Truillo 3,37% 51

20 - Yaracuy 0,829% 12 2
21 - Zulia 13,66% 205 27
22 - Amazonas 0,87% 13 2
23 - D. Amacuro 1,03% 15 2

Tabla 7.4: Proporcion de cada entidad para muestreo estratificado

Conocido estos valores y con la idea de realizar varias pruebas a las distintas
configuraciones de MVS que se propondrian y luego estudiar la generalizacion de aquella

configuracion que se considerard 6ptima, se procedid a extraer diferentes muestras aleatorias
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para cada entidad. La extraccion de muestras aleatorias sin reposicion se realizé mediante
Matlab 7.0, a través de un programa realizado con ese fin, el cual permitia generar cierta
cantidad de niimeros aleatorios sin repeticion, para un cierto rango de ntimeros igresados por
el usuario. Matlab es un programa de calculo técnico y cientifico, el cual tiene un lenguaje
propio y, ademas, dispone de un codigo basico y varias librerias especializadas. Previo a esto,
fue necesario ordenar las observaciones de la muestra total de acuerdo a las entidades, lo que
permitié definir un rango especifico para cada una de ellas. Mas detalles sobre el programa se
pueden observar en el anexo I11.

Por otra parte, el programa Weka, el cual se decidi6 utilizar para la clasificacion,
brinda diferentes opciones para la seleccion de muestras para el entrenamiento y la prueba, las
cuales pueden utilizarse con la muestra total de los datos. La primera, se refiere a la utilizacion
de toda la muestra para el entrenamiento y la misma para la prueba. Sin embargo, esta opcion
no resulta muy util cuando se quiere estudiar el desempeno de las maquinas respecto a
mstancias desconocidas, ya que las mismas ya conoceran todas las mstancias con la que se
probaran y el error tendera a cero.

La segunda de las opciones que ofrece Weka se refiere a la utilizacion de un cierto
porcentaje de la muestra suministrada para el entrenamiento y el porcentaje restante para la
prueba. Esta opcion resulta buena cuando no se tienen estratos que se desean incluir en las
muestras, ya que las mismas se extraen de manera aleatoria simple, es decir sin considerar
clertos criterios.

La tercera opcion es la utilizacion de una muestra de prueba distinta a la de
entrenamiento que debe suministrarse al programa, la cual es la que se debe usar cuando se
desea hacer pruebas respecto a muestras extraidas de manera manual o de alguna manera
distinta a las que proporciona el soffware. Esta opcion fue la que se utilizo para las pruebas de
las muestras extraidas a partir del muestreo aleatorio estratificado que se menciono
previamente.

La cuarta y ultma opcién que brinda el programa mencionado es la conocida como
validacién cruzada, para la cual se debe especificar el nimero & de pliegues en los cuales se
quiere dividir la muestra total. Entonces, la misma consiste en realizar el entrenamiento con
k-1 pliegues y la prueba con el pliegue restante. Esto se hace & veces para todas las posibles

combinaciones y el error de clasificacion se obtendra mediante el promedio de las & pruebas.



Capitulo 7 - Experimentaciéon y andlisis de resultados 69

Esta opcion ha resultado bastante buena en estudios anteriores y es altamente recomendada
por varios autores como Hsu er al. (2007). Sin embargo, la composicion de los & pliegues se
hace a través de muestreo aleatorio simple, por lo que se prescinde de la posibilidad de
componer las muestras de acuerdo a ciertos criterios como el caso de muestreo aleatorio

estratificado.
7.2.2 Transformaciéon de los datos al formato del software utilizado

Luego de haber seleccionado el soffware a utilhizar y de haber extraido las muestras que se van
a utilizar para el entrenamiento, prueba y estudio de generalizacion de las Mdquinas de
Vectores Soporte, resulta imprescindible transformar dichas muestras al formato compatible
con el sofiware. En el caso del estudio que se presenta, el programa seleccionado fue Weka en
su version 3.4.12, la cual es una implementacioén en Java de varios algoritmos de clasificacion,
regresion, clustering, asociacion y visualizacion. Weka tiene grandes ventajas entre las cuales se
encuentra que es de facil implementacion debido a su interfaz grafica y es de libre distribucion
y difusion. Ademas, Weka “es independiente de la arquitectura, ya que funciona en cualquier
plataforma sobre la que se haya una maquina virtual Java disponible” (Garcia, 2007, p. 4).

Los archivos que recibe Weka son en formato .arff por sus siglas en inglés Awribute
Relation File Format, el cual es un archivo texto que describe una lista de instancias que
comparten un conjunto de atributos. Estos tipos de archivos fueron desarrollados por el
Proyecto de Aprendizaje de Maquinas en el Departamento de Ciencias de la Computacion de
la Universidad de Waikato para su uso con el software de aprendizaje de maquina Weka.
Dichos archivos se conforman de tres partes, a saber: 1) Cabecera, donde se define el nombre
de la relacion; 2) Declaraciones de atributos, donde se declaran los atributos que componen el
archivo junto a su tipo, el cual puede ser real, entero, fecha o categorico; y 3) Datos, donde se
declaran todos los datos de la muestra separando con comas los atributos y con saltos de linea
las relaciones o mstancias de la muestra.

De esta manera, se procedio a transformar todas las muestras previamente
seleccionadas de manera manual a través de muestreo aleatorio estratificado del formato en el
que se encontraban (.xIs) al formato compatible con Weka. Asimismo, se transformé la
muestra total de los datos de un formato .xIs al formato .arff, con el fin de realizar pruebas
posteriores a través de validacion cruzada. Luego, se pudo continuar con el siguiente paso

necesario para lograr el objetivo buscado, que era poder identificar patrones de consumo de
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los venezolanos mediante la técnica de aprendizaje automadtico denominada Mdaquinas de

Vectores Soporte.
7.2.3 Seleccion del kernel

Un paso fundamental en la aplicacion de esta técnica es la seleccion del kernel o funcion
nucleo, ya que es el que permite la transformaciéon a un espacio de caracteristicas sin necesidad
de que se requiera conocer algan algoritmo explicito y, con esto, manejar datos no separables
linealmente de manera mucho mas sencilla. Existen diversos tipos de kernel que son
comunmente utilizados para diferentes tipos de estudio, entre los cuales se destacan el lineal,
el polinomial, el sigmoidal y el RBF. Cada uno tiene una estructura particular y tiene asociado
clertos parametros.

El kernel que se decidio utilizar para este estudio fue el RBF (Radial Basis Function),

en espanol conocida como la funcién nucleo de funcion de base radial, la cual se define como:

X, — xjHZ) (7.4)

k(% %;) =exp(-y

Donde el parametro ¥ debe ser mayor que cero, ya que controla el ancho del kernely

debe ser ajustado para un adecuado desempeno de la MVS. La decision de la utilizacion de
este kernel se fundament6 en el hecho de que diversos autores, entre los cuales se destaca
Moro y Hurtado (2006) y Hsu er al. (2007), lo sugieren como una eleccion razonable para
clasificacion con MVS debido, fundamentalmente, a que ha demostrado buen desempeiio en
estudios previos. Ademas, dichos autores afirman que este kerne/ hace corresponder de
manera no lineal ejemplos en un espacio de mayor dimension y tiene menos hiperparametros
(Cy y) asociados a él que otros kernels, lo que hace menos complejo el modelo.

La seleccion del kernel lleva consigo la asignacion de los valores de sus parametros.
Esta es una etapa trascendental en la aplicacion de las MVS, por cuanto la obtencion de
resultados acertados dependerd, en gran parte, de la seleccion de un kernel adecuado vy, por
supuesto, de apropiados valores de los parametros del mismo. Por lo tanto, se propusieron
varias configuraciones, con la intencién de determinar cudl de ellas arrojaba mejores resultados
en cuanto a errores de clasificacion. Las diferentes configuraciones propuestas se muestran en

la tabla 7.5.
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Uno de los parametros cuyo valor es necesario determinar es el conocido como C, que
se refiere al parametro de penalidad para el error. En otras palabras, es el que va a permitir la
holgura para tener cierto error de clasificacion a cambio de tener una mejor generalizacion de
los datos. Sin embargo, el valor de este parametro varia de acuerdo a los datos que se desean
clasificar; por lo tanto, se recomienda que se haga una buasqueda exhaustiva de un valor
adecuado que permita clasificar correctamente la mayor cantidad de instancias desconocidas

como sea posible.

Configuracion C V4
1 1 0,01
2 1 0,1
3 1 1,0
4 1 10,0
5 1 100,0
6 10 0,01
7 10 0,1
10 1,0
9 10 10,0
10 10 | 100,0
11 100 | 0,01
12 100 0,1
13 100 1,0
14 100 | 10,0
15 100 | 100,0
16 1000 | 0,01
17 1000 | 0,1
18 1000 | 1,0
19 1000 | 10,0
20 1000 | 100,0

Tabla 7.5: Configuraciones para las MVS

Es mimportante 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

pequeno de C hace que el modelo sea muy rigido, lo que puede conducir a un subajuste.
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Tomando esto en cuenta, se decidié probar las MVS con configuraciones donde se variaba el

valor de C entre 1 y 1000. Asimismo, el valor de y se vario entre 0,01 y 100.

7.2.4 Seleccion del tipo de prueba para el clasificador

Como se menciono anteriormente, los resultados de las diferentes corridas dependen,
entre otras cosas, de la manera como se pruebe el clasificador. Las opciones para probar el
desempeno del clasificador son: 1) Usar el conjunto de entrenamiento; 2) Suministrar un
conjunto de datos para la prueba distinto del de entrenamiento; 3) Evaluacion con validacion
cruzada; y 4) Usar un porcentaje de los datos suministrado para el entrenamiento y el resto
para la prueba. Para el estudio realizado se utilizaron tanto la segunda como la tercera opcion.
La segunda se utilizo6 sumiistrandole al programa una muestra de datos extraida a través de
muestreo aleatorio estratificado y para la prueba, diferentes tamanos de muestras compuestas
de mstancias diferentes a las utihzadas para el entrenamiento. Esto se debid a que resultaba ttil
e Interesante observar el desempeno de las MVS respecto a la clasificacion de mstancias
desconocidas, con lo que se estudio la habilidad que tienen las mismas para generalizar, lo cual
es una ventaja que las caracteriza. El uso de diferentes tamanos de muestras de prueba se
debi6 a que se quiso observar si los mismos mfluian en los porcentajes de instancias
clasificadas correctamente. Por otra parte, se utilizo la tercera opcion para medir el desempeno
de las distintas configuraciones con esta herramienta que brinda Weka, la cual es altamente
recomendada por muchos autores, entre los cuales se encuentran Hsu er al Ademads, la
utilizacion de diferentes modos de medir el clasificador permitio6 comparar los resultados

obtenidos.
7.2.5 Entrenamiento

Con las muestras previamente seleccionadas, se procedid a realizar los distintos
entrenamientos de las MVS. Para esto, se recurrio tanto a las muestras estratificadas como a la
muestra total de los datos. Es importante tener en cuenta que se realizaron entrenamientos con
diferentes tamanos de muestras estratificadas (n = 198 y n = 1500) obtenidas previamente, con
la intencién de estudiar la capacidad de las MVS para clasificar correctamente cuando se
entrenan con muestras bastante pequenas y, por otro lado, cuando se entrenan con muestras

relativamente grandes.
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Kl clasificador utilizado para la fase de entrenamiento de las MVS planteadas fue el
conocido como SMO por sus siglas en nglés Sequential Minimal Optimization, el cual
mmplementa un algoritmo de optimizacion minima secuencial. Este clasificador es el que ofrece
Weka, el sofiware seleccionado para esta tarea. De manera general, esta implementacion lo
que hace es reemplazar todos los valores faltantes y transformar los atributos nominales en
binarios, normalizando por defecto todos los atributos. Este clasificador resuelve los
problemas de multiclasificacién utilizando clasificacién por pares uno contra uno, con el cual
se va realizando el modelo a partir de todas las posibles combinaciones de las diferentes clases.

Tal como se senalé anteriormente, el entrenamiento de una MVS requiere la solucion
de un problema muy grande de optimizacion de programacion cuadratica. Platt (2003) afirma
que SMO lo que hace es transformar ese problema grande en una serie de problemas de
programacion cuadratica mas pequenos. Estos problemas mas pequenos son resueltos
analiticamente, lo que evita una optimizacion numérica desperdiciadora de tiempo. La
cantidad de memoria requerida por SMO es lineal respecto al tamano de la muestra de
entrenamiento, lo cual le permite a SMO manejar conjuntos de datos muy grandes.

Kl clasificador SMO que brinda la herramienta Weka puede configurarse de acuerdo
a los distintos parametros asociados. Una de ellos se refiere al tipo de kernel que se desea
utilizar, para los cuales proporciona dos posibilidades, el uso del kerne/ polinomial y el uso del
kernel RBF. Ademads, la configuracion del SMO es el que permite cambiar los parametros
asociados a los kernels como gamma (para el RBF), exponente (para el polinomial), tipo de
filtro (si los datos seran normalizados o no), etc. Asimismo, en dicha configuracién es donde se

debe cambiar el valor del parametros C.
7.2.6 Pruebas y analisis de resultados

La dltima fase de clasificacion con MVS consiste en realizar las respectivas pruebas al
clasificador seleccionado para medir su desempeno. Como se mencioné anteriormente,
micialmente se utilizé la opcidén de suministrarle a la herramienta un conjunto de datos para la
prueba compuesto de mstancias diferentes a las incluidas en la muestra de entrenamiento, las
cuales se extrajeron mediante muestreo aleatorio estratificado. Y, posteriormente, se usé la
opcion de validacion cruzada que brinda Weka.

Inicialmente, se probaron las 20 diferentes configuraciones propuestas para tres

muestras de entrenamiento distintas compuestas de 1500 ejemplos. Luego, se calculo el
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promedio de mstancias clasificadas correctamente para cada una de las configuraciones. Este
promedio fue el que permitio determinar con cudl de dichas conhiguraciones se obtenian
mejores resultados y, con esto, determinar la mejor configuracion de MVS propuesta y poder
estudiar su generalizacion para diferentes muestras de entrenamiento y de prueba. Los

resultados obtenidos se encuentran plasmados en la siguiente tabla.

n = 1500 Instancias clasificadas correctamente

Configuraciéon | C V4 Muestra 1 | Muestra 2 | Muestra 3 | Promedio
1 1 0,01 | 97,3357% | 97,3926% | 97,3212% | 97,3498%
2 1 0,1 | 97,3357% | 97,3926% | 97,3212% | 97,3498%
3 1 1,0 | 97,8859% | 97,4660% | 97,6108% | 97,6542%
4 1 10,0 | 98,1821% | 97,4660% | 97,8569% | 97,8183%
5 1 100,0 | 97,6818% | 97,4225% | 97,3646% | 97,4563%
6 10 | 0,01 | 97,3501% | 97,3926% | 97,3357% | 97,3595%
7 10 0,1 | 97,9873% | 97,5818% | 97,6832% | 97,7508%
8 10 1,0 | 98,6099% | 97,8859% | 98,1755% | 98,2238%
9 10 10,0 | 98,3493% | 98,0492% | 98,3058% | 98,2348%
10 10 | 100,0 | 97,6832% | 97,6977% | 97,7121% | 97,6977%
11 100 | 0,01 | 98,0017% | 97,5818% | 97,7121% | 97,7652%
12 100 | 0,1 | 98,6968% | 97,8714% | 98,3927% | 98,3203%
13 100 1,0 | 98,8561% | 98,3637% | 98,3348% | 98,5182%
14 100 | 10,0 | 98,1900% | 98,2479% | 98,3348% | 98,2576%
15 100 | 100,0 | 97,7556% | 97,6542% | 97,7121% | 97,7073%
16 1000 | 0,01 | 98,7113% | 97,8569% | 98,4506% | 98,3396%
17 1000 | 0,1 | 99,0153% | 98,4769% | 98,6968% | 98,7297%
18 1000 | 1,0 | 98,7547% | 98,7257% | 98,4217% | 98,6340%
19 1000 | 10,0 | 98,2624% | 98,2769% | 98,3203% | 98,2865%
20 1000 | 100,0 | 97,6108% | 97,6542% | 97,6832% | 97,6494%

Tabla 7.6: Resultados de todas las configuraciones propuestas (n = 1500)

Seguidamente, para la muestra total se realizaron las respectivas pruebas utilizando la
validacion cruzada con un parametro de 3; es decir, tres pliegues. Los resultados de esta
corrida se muestran en la tabla 7.7. Los porcentajes de mstancias clasificadas correctamente

mediante este modo de prueba también fueron comparados para las 20 configuraciones
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propuestas y, ademads, la mejor configuracion se comparé con la obtenida mediante el primer

modo de prueba utilizado.

Utilizando validacion cruzada para la muestra total
Configuraciéon C 4 Instancias clasificadas
correctamente
1 1 0,01 97,3114%
2 1 0,1 97,3233%
3 1 1,0 97,6326%
4 1 10,0 98,0966%
5 1 100,0 97,7516%
6 10 0,01 97,3352%
7 10 0,1 97,6802%
8 10 1,0 98,4535%
9 10 10,0 98,7509%
10 10 | 100,0 98,0371%
11 100 | 0,01 97,6802%
12 100 0,1 98,5368%
13 100 1,0 99,0602%
14 100 | 10,0 98,8936%
15 100 | 100,0 98,1918%
16 1000 | 0,01 98,5011%
17 1000 | 0,1 99,0959%
18 1000 | 1,0 99,2505%
19 1000 | 10,0 98,9888%
20 1000 | 100,0 98,2631%

Tabla 7.7: Resultados de todas las configuraciones mediante validacion cruzada (n = 8406)

Posteriormente, se realizo el mismo procedimiento inicial pero para muestras de
entrenamiento de 198 ejemplos. Es decir, se probaron las 20 configuraciones propuestas para
tres muestras aleatorias estratificadas, se calculé el promedio de porcentaje de mstancias
clasificadas correctamente y se procedié a determinar con cuil de ellas se obtenia mejor

clasificacion. Los resultados obtenidos se pueden observar en la tabla 7.8.
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n=198 Instancias clasificadas correctamente

Configuracion | C V4 Muestra 1 | Muestra 2 | Muestra 3 | Promedio
1 1 0,01 | 97,3687% | 97,3444% | 97,2713% | 97,3281%
2 1 0,1 | 97,3687% | 97,3444% | 97,2713% | 97,3281%
3 1 1,0 | 97,3687% | 97,3444% | 97,2713% | 97,3281%
4 1 10,0 | 97,5271% | 97,3444% | 97,2713% | 97,3809%
5 1 100,0 | 97,3687% | 97,3444% | 97,2713% | 97,3281%
6 10 | 0,01 | 97,3687% | 97,3566% | 97,2713% | 97,3322%
7 10 0,1 | 97,6611% | 97,6855% | 97,4297% | 97,5921%
8 10 1,0 | 98,1240% | 97,7586% | 97,8682% | 97,9169%
9 10 10,0 | 97,7707% | 97,5149% | 97,3444% | 97,5433%
10 10 | 100,0 | 97,3687% | 97,3200% | 97,2713% | 97,3200%
11 100 | 0,01 | 97,7342% | 97,7098% | 97,6124% | 97,6855%
12 100 | 0,1 | 98,0266% | 97,5880% | 98,0631% | 97,8926%
13 100 1,0 | 97,6855% | 97,9169% | 97,8682% | 97,8235%
14 100 | 10,0 | 97,7707% | 97,5758% | 97,3444% | 97,5636%
15 100 | 100,0 | 97,3687% | 96,9546% | 97,2713% | 97,1982%
16 1000 | 0,01 | 97,9778% | 97,5880% | 98,0509% | 97,8722%
17 1000 | 0,1 | 97,6976% | 98,0631% | 98,0631% | 97,9413%
18 1000 | 1,0 | 97,6855% | 97,7098% | 97,8682% | 97,7545%
19 1000 | 10,0 | 97,7707% | 97,3200% | 97,34449% | 97,4784%
20 1000 | 100,0 | 97,3687% | 96,9546% | 97,2713% | 97,1982%

Tabla 7.8: Resultados de todas las configuraciones propuestas (n = 198)

Al realizar el entrenamiento de las MVS con 1500 ejemplos y tres de las muestras
aleatorias extraidas con sus respectivas pruebas, la configuraciéon que arroja mejores resultados,
en cuanto a porcentaje de instancias clasificadas se refiere, es la denotada con el namero 17.
Por otro lado, cuando se realiza el entrenamiento de las MVS vy las pruebas a través de la
opcion de validacion cruzada que ofrece Weka, el mejor resultado se obtiene a través de la
configuracion 18. Para establecer cudl de ellas se determinaria como mejor configuracion, se
realizd el entrenamiento y la prueba con cada una utilizando una muestra diferente a las

utilizadas en las primeras pruebas. Los resultados obtenidos, suministrando el conjunto de
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datos para las pruebas, fueron que con la configuracion 17 se logra un 98,8416% de instancias
clasificadas correctamente, mientras que con la configuracion 18 se consigue un 98,4072%. Por
otra parte, utilizando la validacion cruzada que ofrece el software utihizado, se obtiene con la
configuracion 17 un 98,5333%; mientras que con la configuracién 18 se logra un 98,4667. Al
igual que cuando se entrenaron las MVS con 1500 ejemplos, cuando se entrenaron con
solamente 198 ejemplos se obtuvo como mejor configuracion la denotada con el namero 17.
%. Dicha configuracion se refiere a un parametro de regularizacion C igual a 1000 y un
parametro gamma de 0,1.

Luego de haber realizado las pruebas correspondientes a los diferentes tamanos de
muestras de entrenamiento, se pudo proseguir a determinar, de manera general, la mejor
configuracion de MVS propuesta. Seguidamente, se realizé un estudio de generalizacion con
diferentes muestras para la configuracion establecida como la mejor, con el fin de estudiar la
consistencia del modelo seleccionado y su desempeno respecto a la clasificacion adecuada de
mstancias desconocidas.

De manera global, tanto para un tamano de muestra de entrenamiento de 1500 como
para un menor tamano de 198, la configuracion que arrojé mejores resultados fue la denotada

con el nimero 17. Dicha configuracion se refiere a valores de C y y de 1000 y de 0,1,

respectivamente. Ademds, se puede observar que lo que se pierde cuando se utilizan
unicamente 198 ejemplos es menos de un error porcentual, en comparacion de cuando se
usan 1500 ejemplos para entrenar las maquinas. Esto reafirma la gran capacidad que tienen las
maquinas de vectores soporte para la generalizacion, ya que con menos del 3% de la muestra
original de los datos, las mismas logran clasificar muy bien las mstancias desconocidas. Cabe
destacar que la extraccion de muestras a través del muestreo aleatorio estratificado contribuyo
a lograr esto, ya que dicho tipo de muestreo permite reducir la varianza entre estrato y estrato
y, con esto, se logran obtener muestras altamente representativas, sin importar su magnitud.
Esto, a su vez, permite un adecuado entrenamiento, pruebas y, por lo tanto, se consigue buena
generalizacion.

Una vez que se determino que el mejor modelo se obtenia mediante la configuracion
17 (C=1000y y=0,1), se paso a estudiar su desempeno para diferentes pruebas. Esta fase es
la que permite medir la capacidad de clasificacion para nuevas observaciones o, como

comunmente es conocido, la capacidad de generalizacion de las MVS, la cual es una de las
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caracteristicas mas atractivas de esta técnica. En este sentido, el objetivo que se busca es
obtener un modelo que permita predecir correctamente la clase a la que pertenece cada
mstancia; es decir, dado una distribucién de gastos de una determinada familia, especificar
como es el comportamiento de consumo de acuerdo a las clases establecidas.

En la tabla 7.9 se puede observar los resultados de las pruebas realizadas para un
tamano de muestra de entrenamiento de 1500. Por otro lado, en la figura 7.5 se puede ver
graficamente el comportamiento del modelo seleccionado para las diferentes pruebas con un
tamaino de muestra de entrenamiento de 1500 ejemplos, respecto al error absoluto medio y al
error cuadratico medio. Este grafico, en el cual se reflejan los valores de la tabla recientemente
mencionada, permite estudiar la consistencia del modelo con respecto a estas medidas de
desempeno, observindose muy poca variabilidad en el error absoluto medio y el error
cuadratico medio. Asimismo, en la figura 7.6 se muestra el comportamiento del modelo

respecto al porcentaje de instancias desconocidas clasificadas correctamente.

Tamaro de Instancias Error Raiz del error

n=1500 la muestra clasificadas absoluto cuadritico
de prueba correctamente medio medio
Muestra 1 500 98,8% 0,2512 0,3117
Muestra 2 500 99,29% 0,2513 0,3136
Muestra 3 500 98,8% 0,2510 0,3127
Muestra 4 1000 98,7% 0,2512 0,3112
Muestra 5 1000 99,3% 0,2508 0,3123
Muestra 6 1000 99,3% 0,2508 0,3123
Muestra 7 2000 99% 0,2509 0,3112
Muestra 8 2000 99% 0,2512 0,318
Muestra 9 2000 98,9% 0,2512 0,318
Muestra 10 4000 98,95% 0,2509 0,3111
Muestra 11 4000 98,95% 0,2513 0,3132
Muestra 12 4000 99,025% 0,2510 0,3127
Muestra 13 6906 98,885% 0,2510 0,3113
Muestra 14 6906 98,8705% 0,2513 0,3132
Muestra 15 6906 98,9285% 0,2511 0,3128

VARIANZA - 3,07529E-6 3,17143E-8 7,16952E-7

Tabla 7.9: Resultados de pruebas de la mejor configuracion (n = 1500)
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De la misma manera como se hizo para entrenamientos con 1500 ejemplos, para un
tamaio muestral de entrenamiento de 198 ejemplos, se realizaron diversas pruebas, las cuales
consistieron en entrenar con diferentes pruebas del mismo tamano y probar su desempeno
con muestras de diferentes tamainos, compuestas de instancias diferentes a las usadas para

entrenar las MVS. Los resultados obtenidos se muestran en la tabla 7.10.

Tamario de Instancias Error Raiz del error

n=198 la muestra clasificadas absoluto cuadratico
de prueba correctamente medio medio
Muestra 1 500 97,8% 0,2520 0,3148
Muestra 2 500 97,2% 0,2530 0,3162
Muestra 3 500 98,2% 0,2527 0,3161
Muestra 4 1000 97,7% 0,2529 0,3163
Muestra 5 1000 98,9% 0,2513 0,3136
Muestra 6 1000 98,6% 0,2522 0,3153
Muestra 7 2000 97,55% 0,2530 0,3166
Muestra 8 2000 98,2% 0,2524 0,3155
Muestra 9 2000 98% 0,2532 0,3170
Muestra 10 4000 97,725% 0,2528 0,3162
Muestra 11 4000 98,0803% 0,2523 0,3154
Muestra 12 4000 98,2548% 0,2525 0,3158
Muestra 13 8209 97,6976% 0,2529 0,3163
Muestra 14 8209 98,0631% 0,2524 0,3153
Muestra 15 8209 98,0631% 0,253 0,3165

VARIANZA - 1,76345 -5 2,4638E-7 7,19238E-7

Tabla 7.10: Resultados de pruebas de la mejor configuracion (n = 198)

Para una mejor interpretacion de los resultados, los valores obtenidos de las distintas
pruebas fueron graficados y, posteriormente, analizados. En la figura 7.7 se muestra
graficamente los resultados obtenidos para las diferentes pruebas realizadas con un tamano
muestral de entrenamiento de 198, respecto a error absoluto medio y al error cuadratico
medio. Mientras que en la figura 7.8 se muestra el comportamiento del modelo seleccionado,
para muestras de entrenamiento de 198 ejemplos, respecto al porcentaje de instancias

desconocidas clasificadas correctamente.
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Para ambos tamanos muestrales de entrenamiento se observa muy poca variabilidad en
las medidas utilizadas para evaluar el desempeno de la MVS, a saber: porcentaje de instancias
clasificadas correctamente, error absoluto medio y raiz del error cuadritico medio. Esto
permite afirmar que el modelo propuesto es consistente. Ademds, se observa que la
configuracion propuesta resulta muy buena generalizando pues el error en las muestras
utilizadas es bastante pequeno y, asimismo, el porcentaje de instancias desconocidas
clasificadas correctamente esta cerca del 989% para todas las muestras probadas. Por lo tanto, se
puede concluir que el modelo seleccionado arroja excelentes resultados respecto a consistencia

y generalizacion, tal y como se esperoé a priorl.
7.3 Analisis comparativo de los resultados del ACP y de las MVS

Aunque numéricamente no existen valores que se puedan utilizar para comparar las dos
técnicas utilizadas, se puede comparar a ambas de manera analitica respecto a la funcion que
cumplieron cada una de ellas en el estudio y los resultados que se lograron obtener. El Analisis
de Componentes Principales, el cual fue utihizado solamente con fines exploratorios, permitio
definir las clases que fueron utilizadas para la clasificacion con las MVS. Sin embargo, si se
quisiera observar el comportamiento de una famihia especifica con los resultados obtenidos del
ACP, resultaria sumamente dificil y hasta imposible en algunos casos, ya que para esto se
tendria que recurrir a un grafico de dispersion en el cual no es facil detectar la ubicacion de
dicha familia. Esto se debe a que la mayoria de las familias estudiadas tienden a aglomerarse
de acuerdo a su patron de consumo. Un ejemplo de esto se puede observar en la figura 7.9, la
cual muestra el grafico de dispersion de la altima corrida realizada en este estudio.

Por otro lado, si se quisiera identificar el patron de consumo de una determinada
famiha utiizando MVS, lo que se tendria que hacer es mtroducirle esa instancia al modelo
seleccionado para poder conocer su modalidad de consumo. Particularmente, el sofiware
seleccionado permite observar la generalizacion de todas las mstancias de cualquier conjunto
de nstancias, indicando para cada una la clase a la que pertenece y la clase dentro de la cual se
clasifico. Este hecho pone en gran ventaja a las MVS frente a la técnica multivariante ACP. Un
ejemplo de esto se puede observar en la figura 7.10 que muestra un ejemplo de los resultados

obtenidos a través de Weka para la basqueda de 1dentificacion de modalidad de consumo de
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cuatro familias seleccionadas de manera aleatoria (diferentes a las usadas para el

entrenamiento) que tienen distribuciones de gastos de acuerdo a las cuatro clases definidas.

Diagrama de dispersion
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Figura 7.9: Diagrama de dispersion de la ultima corrida del ACP

=== Predictions on test set ===

inst#, actual, predicted, error, probability distribution
1 4:clase4 4:clase4 0.333 O 0.167 *0.5

2 1l:clasel 1l:clasel *0.5 0 0.167 0.333
3 2:clase2 2:clase2 0.333 *0.5 0.167 O

4 3:clase3 1:clasel + *0.5 0 0.333 0.167

Figura 7.10: Fjemplo de salida de clasificacion de MVS con Weka

Ademas, es mmportante destacar que el kernel utihizado para construir el modelo,
mapea de manera no lineal los datos a un espacio de caracteristicas de mayor dimensién para
lograr su clasificacion. La utilizacion de las MVS como técnica de clasificacion no lineal anade
otra ventaja al modelo revelado ya que la mayoria de los problemas de la vida real contienen
componentes no lineales envueltos en ellos. Sin embargo, en el caso particular de este estudio,
las clases utilizadas para definir la variable de salida de las MVS se extrajeron a partir de una
técnica lineal. No obstante, se puede afirmar que las Maquinas de Vectores Soporte se
desempenan excelentemente en el ambito de clasificacion, en general, y en estudios sobre

identificaciéon de patrones de consumo, en particular.
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Conclusiones y recomendaciones

8.1 Conclusiones

o El preprocesamiento de los datos fue una parte fundamental en la obtencion de un
modelo optimo ya que resulta un paso util para dar forma y coherencia a los datos originales,

permitiendo que los mismos puedan ser manipulados para lograr el objetivo buscado.

. La aplicacion de la técnica multivariante Analisis de Componentes Principales permitio
definir cuatro maneras prevalecientes de consumo en el pais para los anos estudiados (1997-
1998), a saber: 1) Gastos basicos; 2) Gastos de educacion y servicios diversos, 3) Gastos de

recreacion; y 4) Gastos financieros, tributarios y legales.

o El Analisis de Componentes Principales, a través de sus bondades, facilité la definicion
de la varable dependiente o de salida que permitio distinguir las conductas de los venezolanos

respecto a sus consumos.

o El uso de muestreo aleatorio estratificado para la seleccion de las muestras de
entrenamiento permite reducir la varianza entre estrato y estrato y, con esto, se logré obtener
muestras altamente representativas, sin mmportar su magnitud. Esto contribuyé adecuados

entrenamientos, pruebas y, por lo tanto, una buena generalizacion.

° La herramienta Maquinas de Vectores Soporte arroj6 muy buenos resultados en la
identificacion de patrones de consumo de los venezolanos ya que, usada como método de
clasificacion no lineal, proporcioné un modelo altamente consistente con una varianza del

error absoluto medio minima (casi nula).
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. Las Mdaquinas de Vectores Soporte mostraron grandes capacidades de generalizacion
ya que con el modelo conseguido, incluso cuando el entrenamiento se hizo a través de menos
del 5% de la muestra total de los datos, el error absoluto para las distintas muestras probadas
se aproximaba a 0,25 y las mstancias desconocidas clasificadas correctamente oscilaban cerca

del error del 98%.

o Las MVS resultaron muy utiles en la identificacion de patrones de consumo de los
venezolanos, ya que a partir de la distribucion del gasto de una determinada famiha y de

acuerdo a las clases previamente definidas, se pudo conocer su tipo de consumo.

o De manera general, se puede concluir que la metodologia utilizada, la cual incorpora
un adecuado preprocesamiento de los datos, el aprovechamiento de las bondades de la técnica
estadistica multivariante Analisis de Componentes Principales y la disposicion de las cualidades
de la técnica de aprendizaje automatico Maquinas de Vectores Soporte, lograron producir un
modelo de identificacion de patrones de consumo robusto y consistente. Por lo tanto, se
puede afirmar el gran beneficio que tienen los modelos hibridos obtenidos mediante la union

de diferentes areas del conocimiento, como lo son la Estadistica y la Ingenieria de Sistemas.

8.2 Recomendaciones

° Realizar estudios similares utilizando otros kernels, con la finalidad de tener
parametros de comparacion en este ambito de estudio respecto al desempeno de los modelos

obtenidos mediante diferentes tipos de funciones nucleo.

. Obtener los parametros optimos del kernel a través de un algoritmo o procedimiento
formal, ya que de los mismos depende en gran parte el desempeno de las MVS para la

clasificacion o 1dentificacion de patrones de consumo.

. Realizar estudios andlogos al concluido pero utilizando los datos obtenidos de la III
ENPF, la proxima IV ENPF y las subsiguientes a realizarse en el pais, que permitan observar
los cambios en las prioridades de los venezolanos respectos a sus gastos, en el transcurso de los

anos.
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Anexo I

Composicion de los grupos de gastos defimdos



COMPOSICION DE LOS GRUPOS DE LOS 22 GRUPOS DE GASTOS INICIALES

GRUPO 1: ALIMENTOS Y BEBIDAS NO ALCOHOLICAS

CODIGO DEL PRODUCTO DESCRIPCION DEL GRUPO ORIGINAL
10101-10122 Subgrupo Cereales v productos derivados
10201-10233 Subgrupo Carnes de ganado vacuno
10301-10313 Subgrupo Carne de aves
10401-10413 Subgrupo Carne de cerdo
10501-10511 Subgrupo Otras Carnes
10601-10631 Subgrupo Preparados de Carnes
10701-10773 Subgrupo Pescados, mariscos y crusticeos
10801-10835 Subgrupo Leche, queso y huevo
10901-10913 Subgrupo Grasas y aceites Comestibles
11001-11057 Subgrupo Frutas
11101-11187 Subgrupo Hortalizas
11201-11210 Subgrupo Raices feculantes y derivados
11301-11332 Subgrupo Semillas oleaginosas...
11401-11405 Subgrupo Azicar
11501-11510 Subgrupo Caf¢, té y cacao
11601-11670 Subgrupo Productos alimenticios varios
11701-11704 Subgrupo Alimentos para nifos
11801-11816 Subgrupo Bebidas no alcoholicas
12401-12430 Subgrupo Comidas elaboradas

GRUPO 2: BEBIDAS ALCOHOLICAS Y TABACO

CODIGO DEL PRODUCTO DESCRIPCION DEL GRUPO ORIGINAL
11901-11915 Subgrupo Bebidas Alcoholicas
12201 Subgrupo Bebidas Alcoholicas tomadas fuera del hogar
12301-12306 Subgrupo Tabaco

GRUPO 3: ALIMENTOS Y BEBIDAS TOMADAS FUERA DEL HOGAR

CODIGO DEL PRODUCTO DESCRIPCION DEL GRUPO ORIGINAL

12001-12005 Subgrupo Alimentos tomados fuera del hogar

12101 Subgrupo Bebidas No Alcohdlicas tomados fuera del hogar




GRUPO 4: VESTIDO Y CALZADO

CODIGO DEL PRODUCTO

DESCRIPCION DEL GRUPO ORIGINAL

20101-20127

Subgrupo Ropa para Caballeros

20201-20238

Subgrupo Ropa para Damas

20301-20330

Subgrupo Ropa para Nirios

20401-20437

Subgrupo Ropa para Ninas

20501-205632

Subgrupo Ropa para Bebé

20601-20653

Subgrupo Accesorios

20701-20729

Subgrupo Otros Articulos Personales

20801-20813

Subgrupo Servicio de confeccion, reparacion y alquiler de prendas de

vestir

20901-20911

Subgrupo Calzado para Caballeros

21001-21011

Subgrupo Calzado para Damas

21101-21111

Subgrupo Calzado para Nifios

21201-21211

Subgrupo Calzado para Ninas

21301-21304

Subgrupo Calzado para Bebé

21401-21410

Subgrupo Vestimenta, calzado y accesorios de trabajo

21501-21513

Subgrupo Servicio de confeccion y reparacion de calzado

21601-21624

Subgrupo Materiales para la confeccion o reparacion de prendas..

GRUPO 5: VIVIENDA 'Y SUS SERVICIOS

CODIGO DEL PRODUCTO

DESCRIPCION DEL GRUPO ORIGINAL

30101-30106

Subgrupo Alquiler de vivienda y servicios

30201-30234

Subgrupo Servicios

30301-30304

Subgrupo Otros combustibles

40801-40108

Parte del subgrupo Servicios Domésticos

90405, 06, 08

Parte del subgrupo Seguros y prevision social

GRUPO 6: MOBILIARIO Y EQUIPOS DEL HOGAR

CODIGO DEL PRODUCTO

DESCRIPCION DEL GRUPO ORIGINAL

40101-40189

Subgrupo Muebles

40201-40240

Subgrupo Ropa y enseres del hogar

40301-40335

Subgrupo Electrodomésticos

40401-40418

Subgrupo Otros Equipos del Hogar

40501-40550

Subgrupo Utensilios del Hogar




GRUPO 7: MANTENIMIENTO DE LA VIVIENDA

CODIGO DEL PRODUCTO

DESCRIPCION DEL GRUPO ORIGINAL

30401-30403

Subgrupo Mantenimiento de la vivienda

40601-40662

Subgrupo Gastos diversos del hogar

40701-40723

Subgrupo Servicios para el hogar excepto servicios domésticos

41001-41012

Subgrupo Materiales y repuestos para reparacion de mobiliario, enseres

y equipos del hogar

GRUPO 8: SALUD

CODIGO DEL PRODUCTO

DESCRIPCION DEL GRUPO ORIGINAL

50101-50128

Subgrupo Medicinas en General

50201-50239

Subgrupo Articulos Médicos

50301-50329

Subgrupo Salud y otros servicios conexos

50401-50403

Subgrupo Material y repuestos para la reparacion de articulos médicos

90409,12,13

Parte del subgrupo Seguros y prevision social

GRUPO 9: TRANSPORTE PERSONAL

CODIGO DEL PRODUCTO

DESCRIPCION DEL GRUPO ORIGINAL

60101-60113

Subgrupo Vehiculos de transporte personal

60201-60211

Subgrupo Cauchos, piezas y accesorios para vehiculos

60301-60311

Subgrupo Combustible y lubricante para vehiculo

60601-60616

Subgrupo Servicios y reparacion de vehiculos

60701-60705

Subgrupo Otros gastos por vehiculos

60901-60909

Subgrupo Materiales y repuestos para la reparacion de vehiculos

90407,11,14,16,17,21

Parte del subgrupo Seguros y prevision social

GRUPO 10: TRANSPORTE COLECTIVO

CODIGO DEL PRODUCTO

DESCRIPCION DEL GRUPO ORIGINAL

60501,03-07,17,20,22,24

Parte del subgrupo Servicios de Transporte

GRUPO 11: TELEFONIA FIJA

CODIGO DEL PRODUCTO DESCRIPCION DEL GRUPO ORIGINAL
60803,06,10-13,22,25,29 Parte del subgrupo Equipos y Servicios de Comunicaciones
70330 Bloqueador de teléfono (aparato)

GRUPO 12: TELEFONIA MOVIL

CODIGO DEL PRODUCTO

DESCRIPCION DEL GRUPO ORIGINAL

60814,18,20,23,24,26,27

Parte del subgrupo Equipos y Servicios de Comunicaciones




GRUPO 13: INTERNET

CODIGO DEL PRODUCTO

DESCRIPCION DEL GRUPO ORIGINAL

60815, 60817

Parte del subgrupo Equipos y Servicios de Comunicaciones

GRUPO 14: OTRAS COMUNICACIONES

CODIGO DEL PRODUCTO

DESCRIPCION DEL GRUPO ORIGINAL

60802,04,05,07-09,16

Parte del subgrupo Equipos y Servicios de Comunicaciones

GRUPO 15: EDUCACION Y CULTURA

CODIGO DEL PRODUCTO

DESCRIPCION DEL GRUPO ORIGINAL

70107,08,15-17,20-22
24-26,29,31,33,34,36
39,45-47,49-52,54,56 57
59-65,67,68,70-72,79,83-85,87

Parte del subgrupo Articulos, equipos y accesorios relacionados con la

educacion y esparcimiento

70301,08-14,17,23,34

Parte del subgrupo Otros Equipos para educacion y esparcimiento

70421-34,37,47,49,56 57,63,65,66
68,69,73-75

Parte del subgrupo Servicios relacionados con educacion y esparcimiento

70501,04,07 Parte del subgrupo Material para elaboracion y reparacion de equipos de
educacion, esparcimiento y deporte
90249 Parte del subgrupo Servicios y otros pagos n.e.o.p.

GRUPO 16: RECREACION Y ESPARCIMIENTO

CODIGO DEL PRODUCTO

DESCRIPCION DEL GRUPO ORIGINAL

70101-06,09-14,18,19,23,27 28,30
32,35,37,38 40-44,48,53
55,66,69,73-78,80-82 86

Parte del subgrupo Articulos, equipos y accesorios relacionados con la

educacién y esparcimiento

70201-70238

Subgrupo Equipos y Articulos Deportivos

70302-07,15,18-22
24-29,32,33

Parte del subgrupo Otros Equipos para educaciéon y esparcimiento

70401-17,19,20,35,36,38,40-
46,48,50-55,58-60,64,67,70-71

Parte del subgrupo Servicios relacionados con educacion y esparcimiento

70502,03,05 Parte del subgrupo Material para elaboracion y reparacion de equipos de
06,08,09 educacion, esparcimiento y deporte
90252,90256 Parte del subgrupo Servicios y otros pagos n.e.o.p.
90316 Parte del subgrupo Impuestos, gastos legales, tasas y otros




GRUPO 17: ARTICULOS, EFECTOS PERSONALES Y SERVICIOS DIVERSOS

CODIGO DEL PRODUCTO

DESCRIPCION DEL GRUPO ORIGINAL

80101-80168

Subgrupo Articulos y servicios de cuidado personal

80201-80220

Subgrupo Efectos Personales

80301-80302

Subgrupo Materiales para fabric. y repara. de articulos personales

GRUPO 18: GASTOS FINANCIEROS

CODIGO DEL PRODUCTO

DESCRIPCION DEL GRUPO ORIGINAL

90102-90113

Subgrupo Servicios Financieros

GRUPO 19: GASTOS TRIBUTARIOS Y LEGALES

CODIGO DEL PRODUCTO DESCRIPCION DEL GRUPO ORIGINAL
90225,27,28 Parte del subgrupo Servicios y otros pagos
90301-11,17,18,22,23,26,28-36 Parte del subgrupo Impuestos, gastos legales, tasas y otros
90501 Subgrupo Intereses sobre préstamos
GRUPO 20: OTROS GASTOS
CODIGO DEL PRODUCTO DESCRIPCION DEL GRUPO ORIGINAL
60518,19 Parte del subgrupo Servicios de Transporte
70316,70331 Parte del subgrupo Otros Equipos para educaciéon y esparcimiento
70472 Parte del subgrupo Servicios relacionados con educacién, esparc. y deporte
90201-24,26 29-48,50,51 53- Parte del subgrupo Servicios y otros gastos n.e.o.p.
55,57
90320,26 Parte del subgrupo Impuesto, gastos legales, tasas...

90401-04,15,18-20,22

Parte del subgrupo Seguro social y prevision

90601-90602

Subgrupo Otros gastos n.e.o.p.

GRUPO 21: SATELITE Y CABLE PARA TV

CODIGO DEL PRODUCTO DESCRIPCION DEL GRUPO ORIGINAL
60801,19,21,28 Parte del subgrupo Equipos y servicios de comunicaciones

GRUPO 22: VIAJES

CODIGO DEL PRODUCTO DESCRIPCION DEL GRUPO ORIGINAL

60401-60413

Subgrupo Servicios de alquiler de vehiculos de transporte

60502, 08-16,21,23

Parte del subgrupo Servicios de Transporte

70418,61,62 Parte del subgrupo Servicios relacionado con educ., esparcimiento y deporte
90312-15,19,24,25 Parte del subgrupo Impuestos, gastos legales, tasas y otros
90410 Parte del subgrupo Seguros y prevision social




COMPOSICION DE LOS GRUPOS DE LOS 16 GRUPOS DE GASTOS FINALES

GRUPO 1: ALIMENTOS Y BEBIDAS NO ALCOHOLICAS

CODIGO DEL PRODUCTO DESCRIPCION DEL GRUPO ORIGINAL
10101-10122 Subgrupo Cereales v productos derivados
10201-10233 Subgrupo Carnes de ganado vacuno
10301-10313 Subgrupo Carne de aves
10401-10413 Subgrupo Carne de cerdo
10501-10511 Subgrupo Otras Carnes
10601-10631 Subgrupo Preparados de Carnes
10701-10773 Subgrupo Pescados, mariscos y crusticeos
10801-10835 Subgrupo Leche, queso y huevo
10901-10913 Subgrupo Grasas y aceites Comestibles
11001-11057 Subgrupo Frutas
11101-11187 Subgrupo Hortalizas
11201-11210 Subgrupo Raices feculantes y derivados
11301-11332 Subgrupo Semillas oleaginosas...
11401-11405 Subgrupo Azicar
11501-11510 Subgrupo Caf¢, té y cacao
11601-11670 Subgrupo Productos alimenticios varios
11701-11704 Subgrupo Alimentos para nifos
11801-11816 Subgrupo Bebidas no alcoholicas
12401-12430 Subgrupo Comidas elaboradas

GRUPO 2: BEBIDAS ALCOHOLICAS Y TABACO

CODIGO DEL PRODUCTO DESCRIPCION DEL GRUPO ORIGINAL
11901-11915 Subgrupo Bebidas Alcoholicas
12201 Subgrupo Bebidas Alcoholicas tomadas fuera del hogar
12301-12306 Subgrupo Tabaco

GRUPO 3: ALIMENTOS Y BEBIDAS TOMADAS FUERA DEL HOGAR

CODIGO DEL PRODUCTO DESCRIPCION DEL GRUPO ORIGINAL

12001-12005 Subgrupo Alimentos tomados fuera del hogar

12101 Subgrupo Bebidas No Alcohdlicas tomados fuera del hogar




GRUPO 4: VESTIDO Y CALZADO

CODIGO DEL PRODUCTO

DESCRIPCION DEL GRUPO ORIGINAL

20101-20127

Subgrupo Ropa para Caballeros

20201-20238

Subgrupo Ropa para Damas

20301-20330

Subgrupo Ropa para Nirios

20401-20437

Subgrupo Ropa para Ninas

20501-205632

Subgrupo Ropa para Bebé

20601-20653

Subgrupo Accesorios

20701-20729

Subgrupo Otros Articulos Personales

20801-20813

Subgrupo Servicio de confeccion, reparacion y alquiler de prendas de

vestir

20901-20911

Subgrupo Calzado para Caballeros

21001-21011

Subgrupo Calzado para Damas

21101-21111

Subgrupo Calzado para Nifios

21201-21211

Subgrupo Calzado para Ninas

21301-21304

Subgrupo Calzado para Bebé

21401-21410

Subgrupo Vestimenta, calzado y accesorios de trabajo

21501-21513

Subgrupo Servicio de confeccion y reparacion de calzado

21601-21624

Subgrupo Materiales para la confeccion o reparacion de prendas..

GRUPO 5: VIVIENDA 'Y SUS SERVICIOS

CODIGO DEL PRODUCTO

DESCRIPCION DEL GRUPO ORIGINAL

30101-30106

Subgrupo Alquiler de vivienda y servicios

30201-30234

Subgrupo Servicios

30301-30304

Subgrupo Otros combustibles

40801-40108

Parte del subgrupo Servicios Domésticos

90405, 06, 08

Parte del subgrupo Seguros y prevision social

GRUPO 6: MOBILIARIO Y EQUIPOS DELL HOGAR

CODIGO DEL PRODUCTO

DESCRIPCION DEL GRUPO ORIGINAL

40101-40189

Subgrupo Muebles

40201-40240

Subgrupo Ropa y enseres del hogar

40301-40335

Subgrupo Electrodomésticos

40401-40418

Subgrupo Otros Equipos del Hogar

40501-40550

Subgrupo Utensilios del Hogar




GRUPO 7: MANTENIMIENTO DE LA VIVIENDA

CODIGO DEL PRODUCTO

DESCRIPCION DEL GRUPO ORIGINAL

30401-30403

Subgrupo Mantenimiento de la vivienda

40601-40662

Subgrupo Gastos diversos del hogar

40701-40723

Subgrupo Servicios para el hogar excepto servicios domésticos

41001-41012

Subgrupo Materiales y repuestos para reparacion de mobiliario, enseres

y equipos del hogar

GRUPO 8: SALUD

CODIGO DEL PRODUCTO

DESCRIPCION DEL GRUPO ORIGINAL

50101-50128

Subgrupo Medicinas en General

50201-50239

Subgrupo Articulos Médicos

50301-50329

Subgrupo Salud y otros servicios conexos

50401-50403

Subgrupo Material y repuestos para la reparacion de articulos médicos

90409,12,13 Parte del subgrupo Seguros y prevision social
GRUPO 9: TRANSPORTE
CODIGO DEL PRODUCTO DESCRIPCION DEL GRUPO ORIGINAL

60101-60113

Subgrupo Vehiculos de transporte personal

60201-60211

Subgrupo Cauchos, piezas y accesorios para vehiculos

60301-60311

Subgrupo Combustible y lubricante para vehiculo

60501,03-07,17,20,22,24

Parte del subgrupo Servicios de Transporte

60601-60616

Subgrupo Servicios y reparacion de vehiculos

60701-60705

Subgrupo Otros gastos por vehiculos

60901-60909

Subgrupo Materiales y repuestos para la reparacion de vehiculos

90407,11,14,16,17,21

Parte del subgrupo Seguros y prevision social

GRUPO 10: COMNUNICACION

CODIGO DEL PRODUCTO DESCRIPCION DEL GRUPO ORIGINAL
60801-60829 Subgrupo Equipos y Servicios de Comunicaciones
70330 Bloqueador de teléfono (aparato)




GRUPO 11: EDUCACION Y CULTURA

CODIGO DEL PRODUCTO

DESCRIPCION DEL GRUPO ORIGINAL

70107,08,15-17,20-22
24-26,29,31,33,34,36
39,45-47,49-52,54,56 57
59-65,67,68,70-72,79,83-85,87

Parte del subgrupo Articulos, equipos y accesorios relacionados con la

educacién y esparcimiento

70301,08-14,17,23,34

Parte del subgrupo Otros Equipos para educaciéon y esparcimiento

70421-34,37,47,49,56 57,63,65,66
68,69,73-75

Parte del subgrupo Servicios relacionados con educaciéon y esparcimiento

70501,04,07 Parte del subgrupo Material para elaboracion y reparacion de equipos de
educ., esparcimiento y deporte
90249 Parte del subgrupo Servicios y otros pagos n.c.o.p.

GRUPO 12: RECREACION Y ESPARCIMIENTO

CODIGO DEL PRODUCTO

DESCRIPCION DEL GRUPO ORIGINAL

70101-06,09-14,18,19,23,27 28,30
32,35,37,38 40-44,48,53
55,66,69,73-78,80-82 86

Parte del subgrupo Articulos, equipos y accesorios relacionados con la

educacion y esparcimiento

70201-70238

Subgrupo Equipos y Articulos Deportivos

70302-07,15,18-22
24-29,32,33

Parte del subgrupo Otros Equipos para educacion y esparcimiento

70401-17,19,20,35,36,38,40-
46,48,50-55,58-60,64,67,70-71

Parte del subgrupo Servicios relacionados con educaciéon y esparcimiento

70502,03,05

Parte del subgrupo Material para elaboracion y reparacion de equipos de

06,08,09 educacion, esparcimiento y deporte
90252,90256 Parte del subgrupo Servicios y otros pagos n.c.o.p.
90316 Parte del subgrupo Impuestos, gastos legales, tasas y otros

GRUPO 13: ARTICULOS, EFECTOS PERSONALES Y SERVICIOS DIVERSOS

CODIGO DEL PRODUCTO

DESCRIPCION DEL GRUPO ORIGINAL

80101-80168

Subgrupo Articulos y servicios de cuidado personal

80201-80220

Subgrupo Efectos Personales

80301-80302

Subgrupo Materiales para fabric. y repara. de art. personales




GRUPO 14: GASTOS FINANCIEROS, TRIBUTARIOS Y LEGALES

CODIGO DEL PRODUCTO DESCRIPCION DEL GRUPO ORIGINAL
90102-90113 Subgrupo Servicios Financieros
90225,27,28 Parte del subgrupo Servicios y otros pagos

90301-11,17,18,22,23,26,28-36 Parte del subgrupo Impuestos, gastos legales, tasas y otros

90501 Subgrupo Intereses sobre préstamos

GRUPO 15: VIAJES

CODIGO DEL PRODUCTO

DESCRIPCION DEL GRUPO ORIGINAL

60401-60413

Subgrupo Servicios de alquiler de vehiculos de transporte

60502, 08-16,21,23

Parte del subgrupo Servicios de Transporte

70418,61,62

Parte del subgrupo Servicios relacionado con educacion, esparcimiento y

deporte

90312-15,19,24,25

Parte del subgrupo Impuestos, gastos legales, tasas y otros

90410

Parte del subgrupo Seguros y prevision social

GRUPO 16: OTROS GASTOS

CODIGO DEL PRODUCTO DESCRIPCION DEL GRUPO ORIGINAL
60518,19 Parte del subgrupo Servicios de Transporte
70316,70331 Parte del subgrupo Otros Equipos para educacion y esparcimiento
70472 Parte del subgrupo Servicios relacionados con educaciéon, esparcimiento y

deporte

90201-24,26 29-48,50,51 53-

55,57

Parte del subgrupo Servicios y otros gastos n.e.o.p.

90320,26

Parte del subgrupo Impuesto, gastos legales, tasas...

90401-04,15,18-20,22

Parte del subgrupo Seguro social y prevision

90601-90602

Subgrupo Otros gastos n.e.o.p.




Anexo 11

Resultados de corridas del Anilisis de Componentes Principales



PRIMERA CORRIDA DEL ACP
MATRIZ DE VARIANZA - COVARIANZA PARA 22 GRUPOS DE GASTOS
DATOS ORIGINALES

Datos/Variables:
GASTO G1, GASTO G2, GASTO G3, GASTO G4, GASTO G5,
GASTO G6, GASTO G7, GASTO G8, GASTO G9, GASTO G10,
GASTO G11, GASTO G12, GASTO G13, GASTO G14, GASTO Gi15
GASTO G16, GASTO G17, GASTO G18, GASTO G19, GASTO G20
GASTO G21, GASTO G22

Entrada de datos: observaciones

Numero de casos completos: 8406

Tratamiento de valor perdido: lista considerada
Estandarizado: no

Numero de componentes extraidos: 4

Analisis de Componentes Principales

Componente Porcentaje de  Acumulado
Numero Autovalor Varianza Porcentaje
1 1.74576E10 27.942 27.942
2 1.09077E10 17.459 45.401
3 6.56183E9 10.503 55.904
4 4.48636E9 7.181 63.084
5 4.29345E9 6.872 69.956
6 3.60316E9 5.767 75.723
7 3.08214E9 4.933 80.657
8 2.38216E9 3.813 84.469
9 2.15883E9 3.455 87.925
10 2.01623E9 3.227 91.152
11 1.75924E9 2.816 93.968
12 1.45675E9 2.332 96.299
13 8.8287E8 1.413 97.712
14 4_.36641E8 0.699 98.411
15 3.05263E8 0.489 98.900
16 2_.5928E8 0.415 99.315
17 2.38845E8 0.382 99.697
18 1.40504E8 0.225 99.922
19 3.45453E7 0.055 99.977
20 6.331E6 0.010 99.987
21 5.3695E6 0.009 99.996

22 2.49511E6 0.004 100.000



Tabla de

GASTO
GASTO
GASTO
GASTO
GASTO
GASTO
GASTO
GASTO
GASTO
GASTO
GASTO
GASTO
GASTO
GASTO
GASTO
GASTO
GASTO
GASTO
GASTO
GASTO
GASTO
GASTO

G1
G2
G3
G4
G5
G6
G7
G8
G9
G10
Gl1
G12
G13
G14
G15
Gle
G17
G18
G19
G20
G21
G22

Componente 2

Pesos de los Componentes

Componente Componente Componente Componente
1 2 3 4

0.038801 0.324702 -0.243505 -0.27896
0.00424308 0.0382895 -0.0260678 -0.019565
0.0131526 0.241765 -0.106368 0.0241773
0.0910425 0.344593 -0.305495 -0.502485
0.0351527 0.333512 -0.111939 0.0871075
0.0298312 0.155431 -0.00824278 -0.0843007
0.0179779 0.149218 -0.0270423 -0.0927742
0.0168423 0.282685 -0.181462 0.358561
0.026712 0.305674 -0.100819 -0.0201434
-0.0001725 0.00873037 -0.0103071 -0.0174831
0.0000891982 0.00180242 -0.00154266 -0.0000563572
0.0100256 0.09521 -0.0290132 0.00802744
0.000200261 0.00357849 -0.000169918 0.00248104
0.0000718609 0.00111266 0.000471751 -0.000475333
0.0139974 0.206896 -0.0753555 0.0104685
0.0116257 0.109888 -0.0511986 -0.0115916
0.00801313 0.0917024 -0.0487426 -0.0390186
0.992597 -0.100681 0.0389295 0.0390601
0.0172401 0.456386 0.87004 -0.100837
0.00855816  0.0640187 -0.0221919 0.020475
0.00289016  0.0223029 -0.00191664 0.00502613
0.021098 0.299059 -0.0914 0.708639
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SEGUNDA CORRIDA
MATRIZ DE VARIANZA - COVARIANZA PARA 16 GRUPOS DE GASTOS
DATOS ORIGINALES

Datos/Variables:
GASTO G1, GASTO G2, GASTO G3, GASTO G4, GASTO G5,
GASTO G6, GASTO G7, GASTO G8, GASTO G9, GASTO G10,
GASTO G11, GASTO G12, GASTO G13, GASTO G14, GASTO Gi15
GASTO G16

Entrada de datos: observaciones

Numero de casos completos: 8406

Tratamiento de valor perdido: lista considerada
Estandarizado: no

Numero de componentes extraidos: 4

Analisis de Componentes Principales

Componente Porcentaje de  Acumulado
NUmero Autovalor Varianza Porcentaje
1 1.05689E10 21.840 21.840
2 8.52683E9 17.621 39.461
3 5.94443E9 12.284 51.745
4 4 .46956E9 9.236 60.981
5 3.73844E9 7.725 68.706
6 3.21197E9 6.637 75.344
7 2.40358E9 4.967 80.311
8 2.18041E9 4.506 84.817
9 1.98448E9 4.101 88.918
10 1.74163E9 3.599 92.517
11 1.4486E9 2.994 95.510
12 8.83052E8 1.825 97.335
13 4_.3732ES8 0.904 98.239
14 3.59503E8 0.743 98.981
15 2_.55064E8 0.527 99.509

16 2.37814E8 0.491 100.000
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GASTO
GASTO
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GASTO
GASTO
GASTO
GASTO
GASTO

G1
G2
G3
G4
G5
G6
G7
G8
G9
G10
G11
G12
G13
G14
G15
G16

Componente

-34946
-0405439
.251841
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Componente

-0.0273154
-0.00493257
-0.0296303
-0.0137668
-0.0441107
-0.0131072
-0.0172869
-0.0971567
-0.0285743
-0.0121974
-0.022664
-0.00418827
-0.00290696

0.990219

-0.0649449
-0.00708964

Componente

0.173722
0.0288347
0.119133
0.361161
0.0910367
0.0724292
0.0769789
-0.865792
0.115832
0.0389587
0.0681899
0.0562107
0.045765
-0.0482478
0.166454
0.0207438

16

Componente

0.313056
0.0135173
-0.0495344
0.3531
-0.0894348
0.0545783
0.0901635
0.0483365
0.0515689
-0.0191076
-0.0135609
-0.0065852
0.0251884
-0.0406813
-0.864398
-0.022628
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TERCERA CORRIDA
MATRIZ DE VARIANZA - COVARIANZA PARA 16 GRUPOS DE GASTOS
DATOS ESCALADOS

Datos/Variables:
GASTO G1, GASTO G2, GASTO G3, GASTO G4, GASTO G5,
GASTO G6, GASTO G7, GASTO G8, GASTO G9, GASTO G10,
GASTO G11, GASTO G12, GASTO G13, GASTO G14, GASTO Gi15
GASTO G16

Entrada de datos: observaciones

Numero de casos completos: 8406

Tratamiento de valor perdido: lista considerada
Estandarizado: no

Numero de componentes extraidos: 4

Analisis de Componentes Principales

Componente Porcentaje de  Acumulado
Numero Autovalor Varianza Porcentaje
1 0.0153312 33.690 33.690
2 0.00479769 10.543 44 233
3 0.00387538 8.516 52.750
4 0.00380392 8.359 61.109
5 0.00303047 6.659 67.768
6 0.00261049 5.737 73.505
7 0.00253128 5.563 79.067
8 0.00186276 4.093 83.161
9 0.0013998 3.076 86.237
10 0.00131062 2.880 89.117
11 0.00113562 2.496 91.612
12 0.000991782 2.179 93.792
13 0.000882289 1.939 95.731
14 0.000843843 1.854 97.585
15 0.0006672 1.466 99.051

16 0.000431772 0.949 100.000
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Tabla de Pesos de los Componentes
Componentes Componentes Componentes Componentes
1 2 3 4
G1 ESC 0.296078 -0.803109 -0.312594 -0.0449
G2 ESC 0.0838473 -0.165495 -0.0203037 -0.00366362
G3 ESC 0.180931 -0.00670407 0.0686737 -0.00649051
G4 ESC 0.187657 -0.155682 -0.041708 0.142257
G5 ESC 0.50896 0.407688 -0.373032 -0.163271
G6 ESC 0.0726148 0.0107114 -0.0198717 0.0565376
G7 ESC 0.0665746 -0.0525885 -0.00578332 0.0265589
G8 ESC 0.0575147 -0.0000773361-0.00829092 -0.0122229
G9 ESC 0.4885 -0.0923138 0.81023 -0.00130574
G10 ESC 0.410097 0.246932 0.0061029 -0.0224921
G11 ESC 0.298235 0.153321 -0.281062 -0.119622
G12 ESC 0.106792 -0.0145462  -0.0100103 0.0141301
G13 ESC 0.190097 -0.183881 -0.0912873  -0.000402644
G14 ESC 0.113492 0.0792615 -0.103069 0.965348
G15 ESC 0.0743785 0.0243665 -0.0347031  0.00818959
G16 ESC 0.059943 0.0187183 0.000713023 -0.000932442
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CUARTA CORRIDA
MATRIZ DE CORRELACION PARA LOS 16 GRUPOS DE GASTOS
DATOS ORIGINALES

Datos/Variables:
GASTO G1, GASTO G2, GASTO G3, GASTO G4, GASTO G5,
GASTO G6, GASTO G7, GASTO G8, GASTO G9, GASTO G10,
GASTO G11, GASTO G12, GASTO G13, GASTO G14, GASTO Gi15
GASTO 16

Entrada de datos: observaciones

Numero de casos completos: 8405

Tratamiento de valor perdido: lista considerada
Estandarizado: si

Numero de componentes extraidos: 4

Analisis de Componentes Principales

Componente Porcentaje de  Acumulado
NUmero Autovalor Varianza Porcentaje
1 3.85642 24.103 24.103
2 1.1995 7.497 31.600
3 1.02202 6.388 37.987
4 0.997374 6.234 44 221
5 0.981782 6.136 50.357
6 0.932366 5.827 56.184
7 0.876928 5.481 61.665
8 0.843248 5.270 66.935
9 0.796916 4.981 71.916
10 0.783433 4.896 76.812
11 0.751634 4.698 81.510
12 0.702376 4.390 85.900
13 0.668401 4.178 90.078
14 0.603883 3.774 93.852
15 0.528108 3.301 97.152

16 0.455602 2.848 100.000



Anexo III

Programa de Matlab para muestreo aleatorio estratificado



PROGRAMA EN MATLAB PARA EXTRACCION DE MUESTRAS ALEATORIAS
SIN REPOSICION

function MUESTRASQ)

% Funcidn disefiada para tomar dos limites (superior e

% inferior) y luego dado un valor comprendido entre:

% Bimite _ superior - limite _ inferior, calcular

% aleatoriamente esa cantidad de numeros y luego

% imprimirlos en pantalla.

% Disefado por Francisco A. Justo T., Estudiante de Ing. De
% Sistemas

clc

clear all

I sup = input ("Ingrese el Limite Superior: °)
_inf = Input ("Ingrese el Limite Inferior: °)

num = input ("Ingrese el tamafo de la muestras: )

cant_muestras = 1| _sup - 1_inf +1;
n=1;

buscar_vect = 0;

vect = O;

while n <= num

otra = floor(randQ*(1_sup - L_inf)+1_inf);

for j=1:length(vect)
if otra == vect(j)

buscar_vect = 1;

end

end

iT buscar_vect ==
vect(n) = otra;
n = n+l;

end

if buscar_vect ==
%I = 1-1;
buscar_vect = 0;

end

end
disp(*Valores XD *)
vect = sort(vect”)

[numeric,tex,row]= xlsread("MATRIZ.xIs");
n=1;



for I=1:length(vect)
for J=1:length(numeric)
it vect(l)==numeric(Jd)
entre(n, :)=numeric(Jd,:);
n=n+1;
end
end
end

vect2 = L _inf:l_sup;
vect = vect";
Bandera = 0;
for J=1:length(vect)
cont = length(vect2);
for I=1:cont
if vect(J) == vect2(l)
Bandera = 1;
end
end
if Bandera ==
Badenra = 0;
for K=1:cont
if K <= cont
if vect(J) == vect2(K)
vect2(K)= [1;
cont = cont -1;
end
end
end
end
end

n=1;
for 1=1:length(vect2)
for J=1:length(numeric)
it vect2(1)==numeric(d)
comp(n, :)=numeric(J,:);
n=n+1;
end
end
end

size(entre)

size(comp)
xIswrite("entrenamiento” ,entre)
xIswrite("prueba*,comp)



Anexo IV

Resultados de las pruebas de la mejor configuracién de MVS



CORRIDAS DE CLASIFICACION CON MVS DE LA MEJOR CONFIGURACION

(n = 1500)
CORRIDA 1
=== Evaluation on test set ===
=== Summary ===
Correctly Classified Instances 494 98.8 %
Incorrectly Classified Instances 6 1.2 %
Mean absolute error 0.2512
Root mean squared error 0.3117
Relative absolute error 697.1058 %
Root relative squared error 229.07 %
Total Number of Instances 500
=== Confusion Matrix ===
a b c d <-- classified as
480 1 0O 0] a = clasel
2 3 0 0] b = clase2
2 0 1 1] c = clase3
0O O O 10 d = clase4
CORRIDA 2
=== Evaluation on test set ===
=== Summary ===
Correctly Classified Instances 496 99.2 %
Incorrectly Classified Instances 4 0.8 %
Mean absolute error 0.2513
Root mean squared error 0.3136
Relative absolute error 960.7211 %
Root relative squared error 267.4731 %
Total Number of Instances 500
=== Confusion Matrix ===
a b c d <-- classified as
486 0 0 0] a = clasel
2 2 0O 0] b = clase2
2 0O 3 0] c = clases3
0O O O 51 d = clase4
CORRIDA 3
=== Evaluation on test set ===
=== Summary ===
Correctly Classified Instances 494 98.8 %
Incorrectly Classified Instances 6 1.2 %
Mean absolute error 0.251
Root mean squared error 0.3127
Relative absolute error 937.3392 %
Root relative squared error 266.9068 %
Total Number of Instances 500

=== Confusion Matrix ===

a b c d <-- classified as
485 0 O 1] a = clasel

4 1 0O 0] b = clase2

0O O 1 0] c = clases3

1 0O O 7 1 d = clase4



CORRIDA 4
=== Evaluation on test set ===

=== Summary ===
Correctly Classified Instances 993
Incorrectly Classified Instances 7
Mean absolute error 0.
Root mean squared error 0.
Relative absolute error 1077.
Root relative squared error 299.
Total Number of Instances 1000
=== Confusion Matrix ===

a b c d <-- classified as
975 1 1 1] a = clasel

2 2 0O 0] b = clase2

1 0O 8 0] c = clases3

1 0O 0 8] d = clase4
CORRIDA 5
=== Evaluation on test set ===
=== Summary ===
Correctly Classified Instances 987
Incorrectly Classified Instances 13
Mean absolute error 0.
Root mean squared error 0.
Relative absolute error 854.
Root relative squared error 285.
Total Number of Instances 1000
=== Confusion Matrix ===

a b c d <-- classified as
972 1 0 3] a = clasel

2 6 0 0] b = clase2

7 0 2 0] c = clases3

0O 0 o0 7 1 d = clase4
CORRIDA 6
=== Evaluation on test set ===
=== Summary ===
Correctly Classified Instances 993
Incorrectly Classified Instances 7
Mean absolute error 0.
Root mean squared error 0.
Relative absolute error 1008.
Root relative squared error 287.
Total Number of Instances 1000

=== Confusion Matrix ===

a b ¢ d <-- classified as
976 0 0 O] a = clasel

3 2 0O 0] b = clase2

4 0 5 0] c = clases3

0O O 0 10 ] d = clase4

2508
3123
9706 %
8454 %

2512
3112
929 %
7903 %

2508
3123
9415 %
3817 %

98.7
1.3

%
%

%
%

%
%



CORRIDA 7
=== Evaluation on test set ===

=== Summary

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Mean absolute error
Root mean squared error
Relative absolute error
Root relative squared error
Number of Instances

Total

=== Confusion Matrix

<-- classified

a b c d
1942 0 1 4 | a

4 7 0 0|1 b
5 0 5 2 1 c
4 0 0 26 | d

CORRIDA 8

=== Evaluation on test set

=== Summary ===

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error

Root relative squared error
Number of Instances

Total

=== Confusion Matrix

a
1945
3
9
2

b

1
3
0
0

CORRIDA 9
=== Evaluation on test se

=== Summary

C

2
1
9
0

oonNQ

23

<-- classified

O0OTY®

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error

Root relative squared error
Number of Instances

Total

=== Confusion Matrix

a
1927
4

10

5

b

0
8
0
1

Cc
1
0
15
0

oOorQa

28

<-- classified as

O0OTY®

clasel
clase2
clase3
clase4

clasel
clase2
clase3
clase4

clasel
clase2
clase3
clase4

1980
20

2000

1980
20

1016

2000

1978
22

0.
0.
826.

237
2000

.2509
.3112
821.
272.

1962 %
5236 %

.2512
.313
-9023 %
282.

339 %

2512
313
4294 %

.7033 %

%
%

%
%

%
%



CORRIDA 10
=== Evaluation on test set ===
=== Summary ===

Correctly Classified Instances 3958
Incorrectly Classified Instances 42
Mean absolute error
Root mean squared error 0]
Relative absolute error 850.
Root relative squared error 284.
Total Number of Instances 4000
=== Confusion Matrix ===
a b c d <-- classified as
3891 3 2 7 1 a = clasel
11 15 0 0] b = clase2
13 0 12 2] c = clase3
4 0 0 40 | d = clase4
CORRIDA 11
=== Evaluation on test set ===
=== Summary ===
Correctly Classified Instances 3958
Incorrectly Classified Instances 42
Mean absolute error
Root mean squared error 0
Relative absolute error 906.
Root relative squared error 253.
Total Number of Instances 4000
=== Confusion Matrix ===
a b c d <-- classified as
3869 1 2 3] a = clasel
15 15 0 0] b = clase2
17 0 25 (O} | c = clase3
4 0 0 49 | d = clase4
CORRIDA 12
=== Evaluation on test set ===
=== Summary ===
Correctly Classified Instances 3961
Incorrectly Classified Instances 39
Mean absolute error 0.
Root mean squared error 0
Relative absolute error 958.
Root relative squared error 272.
Total Number of Instances 4000
=== Confusion Matrix ===
a b C d <-- classified as
3887 0 2 4 | a = clasel
13 11 0 1] b = clase2
14 0 22 1] c = clase3
4 0 0 41 ] d = clase4

0.

0.

2509

.3111

9065 %
298 %

2513

.3132

2169 %
0767 %

251

.3127

5886 %
8387 %

98.95
1.05

98.95
1.05

99.025
0.975

%
%

%
%

%
%



CORRIDA 13

=== Evaluation on test set

=== Summary ===

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances

Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error

Root relative squared error
Total Number of Instances

=== Confusion Matrix
a b c d
6707 8 2 14
18 23 0 0
25 0 23 2
8 0 0 76

CORRIDA 14

<-- classified as

O0TY

=== Evaluation on test set

=== Summary ===

clasel
clase2
clase3
clase4

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances

Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error

Root relative squared error
Total Number of Instances

=== Confusion Matrix

a b C d
6695 4 11 5
21 20 1 0
26 0 36 0

9 0 1 77

CORRIDA 15

<-- classified

O0OTY

=== Evaluation on test set

=== Summary ===

Correctly Classified Instances

clasel
clase2
clase3
clase4

Incorrectly Classified Instances

Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error

Root relative squared error
Total Number of Instances

=== Confusion Matrix
a b C d
6705 0 3 8
28 17 1 1
23 0 34 1
8 1 0 76

<-- classified as

O0OTY

clasel
clase2
clase3
clase4

6829
77

0.
0.
836.
278.

6906

6828
78

6906

as

6832
74

0.
0.
945.
269.

6906

251
3113
6373 %
5737 %

.2513
.3132
966.
268.

9261 %
7933 %

2511
3128
6075 %
2117 %

98.885 %
1.115 %

98.8705 %
1.1295 %

98.9285 %
1.0715 %



CORRIDAS DE CLASIFICACION CON MVS DE LA MEJOR CONFIGURACION

(n =198)
CORRIDA 1
=== Evaluation on test set ===
=== Summary ===
Correctly Classified Instances 489
Incorrectly Classified Instances 11
Mean absolute error 0.
Root mean squared error 0.
Relative absolute error 581.
Root relative squared error 282.
Total Number of Instances 500

=== Confusion Matrix ===

a b c d <-- classified as
482 0 2 4] a = clasel

1 0O 0 0] b = clase2

2 0 1 0| c = clase3

2 0 0 6] d = clase4
CORRIDA 2
=== Evaluation on test set ===
=== Summary ===
Correctly Classified Instances 486
Incorrectly Classified Instances 14
Mean absolute error 0.
Root mean squared error 0.
Relative absolute error 613.
Root relative squared error 259.
Total Number of Instances 500

=== Confusion Matrix ===

a b c d <-- classified as
482 2 1 0] a = clasel

3 0 0 0] b = clase2

5 0 O 1] c = clases3

2 0 0 4] d = clase4
CORRIDA 3
=== Evaluation on test set ===
=== Summary ===
Correctly Classified Instances 491
Incorrectly Classified Instances 9
Mean absolute error 0.
Root mean squared error 0.
Relative absolute error 1010.
Root relative squared error 279.
Total Number of Instances 500

=== Confusion Matrix ===

a b c d <-- classified as
487 0O 0 0] a = clasel

3 0 0 0] b = clase2

3 0 0 0] c = clases3

3 0 0 4] d = clase4

252
3148

6052 %
5251 %

253
3162

2039 %
0815 %

2527
3161

6667 %
6529 %

%
%

%
%

%
%



CORRIDA 4
=== Evaluation on test set ===

=== Summary ===
Correctly Classified Instances 977
Incorrectly Classified Instances 23
Mean absolute error 0.
Root mean squared error 0.
Relative absolute error 565.
Root relative squared error 269.
Total Number of Instances 1000
=== Confusion Matrix ===

a b c d <-- classified as
962 2 5 4] a = clasel

4 2 0O 0] b = clase2

6 0 3 0] c = clases3

2 0O 0 10 ] d = clase4
CORRIDA 5
=== Evaluation on test set ===
=== Summary ===
Correctly Classified Instances 989
Incorrectly Classified Instances 11
Mean absolute error 0.
Root mean squared error 0.
Relative absolute error 742.
Root relative squared error 362.
Total Number of Instances 1000
=== Confusion Matrix ===

a b c d <-- classified as
982 3 0 1] a = clasel

4 1 0O 0] b = clase2

2 0 1 0] c = clase3

1 0O 0 5] d = clase4
CORRIDA 6
=== Evaluation on test set ===
=== Summary ===
Correctly Classified Instances 986
Incorrectly Classified Instances 14
Mean absolute error 0.
Root mean squared error 0.
Relative absolute error 1070.
Root relative squared error 296.
Total Number of Instances 1000

=== Confusion Matrix ===

a b c d <-- classified as
977 0O 0 0] a = clasel

5 0 0 0] b = clase2

7 0 1 0] c = clases3

2 0O 0 8] d = clase4

2529
3163
9477 %
5012 %

2513
3136
1743 %
3506 %

2522
3153
7827 %
2791 %

97.7
2.3

%
%

%
%

%
%



CORRIDA 7

=== Evaluation on test set ===

=== Summary

Correctly Classified Instances

Incorrectly Classified Instances
Mean absolute error
Root mean squared error

Relative absolute error

Root relative squared error
Total Number of Instances

=== Confusion Matrix

a
1922
5

11

3

CORRIDA 8

b

4
9
0
0

Cc
13
0
8
0

d
13
0
0
12

<-- classified

O0OTY

=== Evaluation on test set
=== Summary ===
Correctly Classified Instances

Incorrectly Classified Instances
Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error

Root relative squared error
Total Number of Instances

=== Confusion Matrix

a
1929
12
12

3

CORRIDA 9

PNOWT

O~NONO

oOorQ

23

<-- classified as

O0OTY®

=== Evaluation on test se

=== Summary
Correctly Classified Instances

clasel
clase2
clase3
clase4

clasel
clase2
clase3
clase4

Incorrectly Classified Instances
Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error

Root relative squared error
Total Number of Instances

=== Confusion Matrix

a
1944
16
14

6

[eNoNoNoNoy

QwWwoOoNO

oonNQa

13

<-- classified as

O0OTY®

clasel
clase2
clase3
clase4

1951
49

2000

1964
36

0.
0.
595.
248.

2000

1960
40

0.

0.
1012.
280.

2000

.253

.3166
584.
284.

2274 %
3097 %

2524
3155
0186 %
9183 %

2532
317
7984 %
4136 %

97.55
2.45

%
%

%
%

%
%



CORRIDA 10

=== Evaluation on test set ===
=== Summary

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Mean absolute error
Root mean squared error
Relative absolute error
Root relative squared error

Total

=== Confusion Matrix

Number of Instances

<-- classified

a b c d

3857 5 22 22 | a
16 8 0 0|1 b
18 0 10 1] c
6 0 1 34 | d

CORRIDA 11

=== Evaluation on test set

=== Summary ===

Correctly Classified Instances

clasel
clase2
clase3
clase4

Incorrectly Classified Instances
Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error

Root relative squared error

Total

=== Confusion Matrix

a b
3876 17
21 5

17 1

14 0
CORRIDA 12

Cc
3
1
12
0

3

d

2
0
1
0

Number of Instances

<-- classified

O0OTY®

=== Evaluation on test se

=== Summary
Correctly Classified Instances

clasel
clase2
clase3
clase4

Incorrectly Classified Instances
Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error

Root relative squared error

Total

=== Confusion Matrix

a
3895
21
26
17

[eNoNoNoNoy

oOwohkro

NOONQ

Number of Instances

3909

91

4000

as

3923
77

635

4000

3930
70

0.
0.
1026.

283
4000

<-- classified as

O0OTY®

clasel
clase2
clase3
clase4

.2528
.3162
586.
286.

8557 %
6548 %

.2523
.3154
.261 %
272.

8095 %

2525
3158
365 %

.8887 %

97.725 %
2.275 %

98.0803 %
1.9197 %

98.2548 %
1.7452 %



CORRIDA 13
=== Evaluation on test set ===

=== Summary

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Mean absolute error
Root mean squared error
Relative absolute error
Root relative squared error

Total

=== Confusion Matrix

Number of Instances

<-- classified

a b c d
7895 11 46 41 | a
26 22 0 0|1 b
45 0 20 1] c
18 0 1 83 | d
CORRIDA 14
=== Evaluation on test set
=== Summary ===

clasel
clase2
clase3
clase4

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error

Root relative squared error

Total

=== Confusion Matrix

a b
7951 27
41 9

43 2

30 1
CORRIDA 15

Cc
5
1
19
0

d
8
0
1

71

Number of Instances

<-- classified

O0OTY®

=== Evaluation on test se

=== Summary
Correctly Classified Instances

clasel
clase2
clase3
clase4

Incorrectly Classified Instances
Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error

Root relative squared error

Total

=== Confusion Matrix

a
7966
52
56
31

b

0
0
0
0

Cc
9
0
11
0

d
10
1
0
73

Number of Instances

<-- classified as

O0OTY®

clasel
clase2
clase3
clase4

8020
189

8209

8050
159

636

8209

8050
159

0.
0.
987.

273
8209

.2529
.3163
569.
272.

9514 %
6786 %

.2524
.3153
.2026 %
273.

388 %

253
3165
3217 %

-5 %

97.6976 %
2.3024 %

98.0631 %
1.9369 %

98.0631 %
1.9369 %



