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Dedicatoria

Ante los acontecimientos del tiempo

gueda lo mejor de nosotros:

Picard: Alguien me dijo una vez que el tiempo era un
depredador que nos acecha toda la vida.

Pero prefiero creer que el tiempo es un compafero que nos
acomparia en el viaje, y nos recuerda que valoremos cada
momento porgue nunca volveran.

Lo que dejamos atras no es tan importante

como la forma en que lo hemos vivido.

Después de todo, niumero uno, solo somos mortales.

Riker: [sonriendo] Habla por ti mismo, sefior.

Planeo vivir para siempre.

(Cita de “Star Trek: Generations”, film de 1994)

Progresar es ser mejores, mejores personas, mejores seres.
Si te retiene un obstaculo, es solo por lo que el tiempo y/o la
materia impone, o el espiritu o la mente condiciona.

Lo que nos queda es seguir creyendo

gue alcanzar es posible,

... explorar esta virtud es nuestra motivacion.

(Se lo mostré a mi viejo en marzo-abril 2015, hacia unos
meses habia empezado la tesis

y habia escrito esta reflexion... y nos conmovimos.

A él le dedico esta tesis, que fisicamente no alcanzé a
conocerla, pero que desde siempre ha estado

y esté presente.)
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RESUMEN

La presente tesis realizd el estudio tedrico-metodologico de un tema de interés
geografico, relacionado a la distribucion de la poblacién y el analisis espacial.

La inquietud fundamental fue conocer y emplear nuevas formas de abordaje
metodolodgico en la representacion y transformacion de los formatos de las unidades
geograficas para Uruguay, en particular, sobre la cartografia dasimétrica, que
corresponde al ajuste de la densidad de poblacion con el uso de la cobertura
terrestre. Los datos publicos del Censo de Poblacion INE y el Mapa de Cobertura
del Suelo del MVOTMA, y la sincronia de relevamiento para el afio 2011,
suministraron un marco optimo para la aplicacién dasimétrica en Uruguay.
Analizar las caracteristicas de las unidades geogréficas y el cambio de escalas de
representacion, asi como diferentes técnicas dasimétricas de desagregacion y
agregacion de poblacién han orientado la eleccién de tres formas de caracterizacion
en la tesis: Ponderacién Areal Modificada, Método Dasimétrico Inteligente y Céalculo
proporcional por area de un grid de 1km.

Los mapas dasimétricos resultantes, los indicadores, la cartografia de error y los
andlisis estadisticos han determinado que los tres métodos tuvieron una
representacion y nivel de significacién positiva. Ello posibilita el uso adecuado para
situaciones del desconocimiento de la distribucién de poblacién propia de los
mapas coropléticos.

La aplicacion de métodos dasimétricos permite una mejor aproximacion a la
distribucion de poblaciébn en el territorio uruguayo, constituyéndose en una

herramienta significativamente Util para el analisis territorial.

Palabras clave: Mapas dasimétricos, densidad de poblacion, cobertura terrestre,

Uruguay.



1. INTRODUCCION

1.1. CONTEXTO DEL OBJETO DE ESTUDIO

El alcance de esta investigacion es ahondar en el ejercicio de un tema de interés
tedrico-metodoldgico y de aplicacion geografica, acorde a los conocimientos
cientificos existentes y la realidad nacional actual, relacionado a la distribucion de
la poblacion y su representacion espacial.

Primero, se presenta la inquietud de conocer y emplear nuevas formas de abordaje
metodoldgico en la representacion de datos geograficos, en particular, sobre la
representacién dasimétrica, que corresponde al ajuste de los datos de densidad
de poblacion con el uso de un dato auxiliar para lograr una distribucion de la

poblacion mas realista.

Para ello, se indagara en los conocimientos técnicos existentes, su operatividad e
inconvenientes de trabajo, los resultados y las formas de evaluar la calidad de
informacion. Reconocer los métodos dasimétricos actuales e innovadores es una
de las metas de la tesis, para tener una cabal idea de la problematica de
investigacion y hallar su uso adecuado. Conocer las condiciones de generacion y
servicios en relacién a este tipo de datos o similares en Uruguay, dard un marco de

virtudes y dificultades de orientacion en la utilidad de estos métodos.

Luego de expuestos los elementos tedricos de trascendencia, se introducira en el
desarrollo de tres tipos de métodos dasimétricos que se encontraron de interés por
su facilidad de implementacién y cierta actualidad ante la inexistencia de
aplicaciones similares en Uruguay. Ellos son: Ponderacion Areal Modificada,
Método Dasimétrico Inteligente y Calculo proporcional de Area para celdas de un
grid. Se presentan las definiciones y ecuaciones, asi como los ajustes propuestos,

los resultados y las medidas de analisis de calidad de los mismos.

En este marco se pretende dejar disponible finalmente un conjunto de
herramientas, set de coeficientes para desagregar la poblacion, ecuaciones para
desagregar poblacion segun una cobertura del suelo y la construccion de grids de
datos, cartografia dasimétrica, recomendaciones y sugerencias para algunos de los
meétodos mas usuales de desagregacion y agregacion de informacion con el auxilio

de un dato secundario.




1.2. ANTECEDENTES

Ante el singular interés del hombre en la observacion del mundo real y conocido, y
la preocupacion de investigar sobre cuestiones aun no determinadas de
importancia social, ambiental o econdmica, es que se promueven planteos teoricos
y metodoldgicos para hallar respuestas y soluciones actuales.

En este marco, el conocimiento de los fenbmenos geograficos impulsa a progresar
en esa linea de accidn entre la observacion, la concepcion del problema, el andlisis

y la representacion del mismo.

Especificamente, frente a probleméticas como el crecimiento poblacional, el
conflicto en el uso del suelo terrestre, el desarrollo productivo, el hacinamiento, e
incluso, situaciones de suma importancia como la estimacion de personas
afectadas por un desastre natural, es que se han concebido técnicas y herramientas
que permiten generar representaciones cartograficas o datos de apoyo para la
planificacion del territorio. En este sentido, el desarrollo de investigadores,
instituciones publicas y gobiernos han dispuesto de un innumerable set de métodos
para interpretar la ubicacion aproximada de la poblacién, asi como medir la
densidad de poblacion, y proponer acciones de gestion. Europa y Estados Unidos
inicialmente, mas adelante paises asiaticos, son los que han tomado muy
seriamente esta inquietud. Universidades e Institutos de Estadistica han trabajado
conjuntamente en dilucidar modos de representacién de variables demogréficas sin

perjudicar el atributo del secreto estadistico.

En lo particular, para lograr la cartografia dasimétrica, exploramos la experiencia
de autores americanos como Eicher y Brewer (2001), Mennis y Hultgren (2006),
Maantay et al. (2007, 2008), entre otros. La experiencia europea de grids
dasimétricos desde Gallego y Peedel (2001) para la Agencia Europea de Medio
Ambiente (AEMA), y las versiones en los afios siguientes, la adecuacion de estas
técnicas en Polonia por Bielecka (2005, 2007), Kruni¢ et al. (2011) y Bajat et al.
(2013), para Serbia, Rosina et al. para Eslovaquia (2012), Milego y Ramos (2011)
para el Proyecto europeo ESPON, Batista e Silva para Portugal (2009), Goerlich y
Cantarino en la propuesta de un grid para Espafia (2011, 2012) o sobre cartografia
de morfologias urbanas (2013). Estos aportes han sido un importante

conglomerado disponible para examinar mapas dasimétricos y los inconvenientes




de representacion. Asi como el incipiente pero no menos importante desarrollo de
experiencias sudamericanas, para el cual el trabajo de académicos y el IBGE
(Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica) en Brasil es referencia por su profusa
aplicacion local y regional, principalmente para algunas ciudades como Belém, S&o

Paulo, Pocos de Caldas, Alfenas, Limeira, etc., o la region amazonica.

Por otro lado, los aportes conceptuales y metodologicos de Di Gregorio para el
Sistema de Clasificacidon de la Cobertura de la Tierra - LCCS (2005), el desarrollo
del sistema Corine Land Cover (CLC) en Europa y las diferentes apuestas para
lograr un estandar ISO de cobertura terrestre, sefialan la preocupacion continua de
los organismos para conocer el impacto y medir la condicion de la superficie
terrestre y su uso. Es asi que, en este contexto, Uruguay desde 2007, a través del
Ministerio de Vivienda, Medio Ambiente y Ordenamiento Territorial desarrollé el

sistema LCCS, considerandolo un indicador de relevancia para la planificacion.

La posibilidad de utilizar la clasificacion de uso y cobertura del suelo del afio 2011,
facilit6 el marco de construccion dasimétrica para Uruguay, gracias a la
concordancia con el Censo de Poblacion desarrollado por el Instituto Nacional de
Estadistica (INE) de Uruguay en el mismo afio.

La nutrida disponibilidad de antecedentes técnicos y la accesibilidad nacional a
datos de coincidencia temporal suministran un marco 6ptimo para la aplicaciéon

dasimétrica en Uruguay.

1.3. JUSTIFICACION / FUNDAMENTACION TEORICA

Es interés de esta investigacion realizar la adaptacion de la densidad de poblacion
y Su representacion cartografica segun las caracteristicas del tipo de cobertura del
suelo, proponiendo asi la discusion tedrica y metodoldgica para lograr mapas
dasimétricos. Para ello se pretende ajustar los métodos para obtener productos
segun criterios de escala y nivel de representacion, delineados con las dificultades
o virtudes de los datos originales, y factibles de procesar la agregacion-

desagregacion de los datos demograficos.

Se halla apropiado aplicar las metodologias mencionadas anteriormente con los
datos del Censo de Poblacion 2011 y el Mapa de Cobertura del Suelo 2011, por la
sincronia de relevamiento de informacion y la publica disponibilidad de los datos.




1.4. DEFINICION DEL PROBLEMA CIENTIFICO

La preocupacién fundamental de la presente investigacion radica en conocer,
construir y/o adaptar una representacion espacial de la densidad de poblacion
adecuada, a partir de la cobertura terrestre.

El problema cientifico que aqui se aborda procura conocer formas adecuadas y
eficientes de representacion de los datos geogréficos, para casos simples y
combinados, como forma de dilucidar la capacidad practica de las nuevas

metodologias, asi como su validacion, para ser aplicado en Uruguay.

1.5. PLANTEAMIENTO DE HIPOTESIS Y PREGUNTAS CIENTIFICAS

Las preguntas a analizar y responder:

¢, COmo se representa actualmente la densidad de poblacién en Uruguay?

¢ Cudles son los elementos metodoldgicos utilizados para lograrlo?

¢, Qué unidades geograficas son las mas adecuadas para representar la densidad

de poblacion?

¢ Existen representaciones metodologicas que muestren de forma eficaz y eficiente
la realidad en aquellas areas geogréaficas de determinadas coberturas del suelo en

las que inexiste poblamiento?

¢Es posible definir un set de herramientas y definiciones metodologicas para el
cambio de formato de representacion espacial y cuya aplicacidon sea pertinente a la

realidad nacional?

¢ Qué limitaciones y recomendaciones de los métodos de agregacion vy
desagregacion en la representacion de los datos geograficos se aplicarian en

indicadores de la densidad de poblacion segun la cobertura terrestre?

La Hipdtesis de investigacion es:

El procedimiento operativo y metodoldgico aplicado a las unidades geograficas para
el calculo de densidad de poblacion no reconoce la representacion de las
caracteristicas de poblamiento y cobertura terrestre.




2. OBJETIVOS

2.1. OBJETIVOS GENERAL Y ESPECIFICOS DE LA TESIS

Objetivo General

v" Construir una representacion de diferentes unidades geogréficas hacia una

caracterizacion de la densidad de poblacion segun la cobertura terrestre.
Objetivos Especificos

v" Investigar las distintas formas de representacion de densidad de la poblacion
en el contexto cientifico-técnico.

v Analizar las caracteristicas de las unidades geograficas y las diferentes
metodologias de cambio y/o transformacién de los formatos y escalas de
representacion.

v" Aplicar y comparar algunas opciones metodoldgicas para representar la
densidad de poblacion segun la cobertura terrestre.

v’ Elaborar conclusiones que permitan indicar las limitaciones metodoldgicas y
las recomendaciones pertinentes en los métodos de agregacion y

desagregacion de los datos geograficos, para su aplicacion en Uruguay.




3. MARCO TEORICO

3.1. ANALISIS ESPACIAL Y SIG

El analisis espacial es fundamental en la investigacion geogréafica y medular en el
uso de los Sistemas de Informacion Geografica (SIG). Ante la relevancia y la
necesidad de interpretar el componente espacial de las transformaciones
realizadas por la sociedad y su relacion con la naturaleza, es importante hallar los
meétodos y técnicas, en este caso geograficas, para comprender y posibilitar un

desarrollo eficiente y sustentable del territorio.

El mundo contemporaneo, y el progreso ambiguo de lo tecnoldgico, artistico,
cientifico y social, plantea una situacion compleja y de muy dificil interpretacion. La
abstraccion del mundo es necesaria, pero conlleva claramente una incertidumbre

propia de lo incompleto de una representacion y los métodos para determinarla.

Figura 1. Andlisis espacial y analisis geografico. Fuente: Buzai y Ruiz (2012).

Buzai y Ruiz (2012, p. 95-96) explica sucintamente esta relacion entre el analisis
espacial, la Geografia y el SIG, la complejidad de la realidad, la escala de analisis
y las metodologias-técnicas de representacion (Figura 1):

“Cuando se estudian sistemas complejos es posible utilizar teorias diferentes y
especificas para cada escala. Entre lo infinitamente grande y lo infinitamente
pequefio se encuentra la escala humana, que puede considerarse un espacio
infinitamente complejo, en el sentido de complicado (de Rosnay, 1977). La
Geografia es una de las ciencias mas interesantes y dinamicas ya que debe
afrontar las complejidades fisico-naturales, las complejidades humanas, y las
complejidades de la relacion entre la sociedad y su medio. Para cada escala es
posible utilizar tecnologias especificas para el andlisis de cada una de ellas. Asi
pues, mientras para lo infinitamente grande puede hacerse uso de telescopios y




para lo infinitamente pequefio de microscopios, los SIG son la tecnologia

especifica para estudiar la dimension espacial de la escala humana.”
En este sentido, el analisis espacial puede revelar y visibilizar los fenébmenos y las
relaciones de los objetos geograficos, para lo cual es necesario asociar con cierto
sitio y situacion, y disponer conjuntamente las preguntas mas adecuadas y los
mejores medios para hallar las soluciones y/o las caracteristicas mas significativas.
Goodchild y Haining (2005, p. 177-178) entendieron como andlisis espacial,
incluyendo el analisis de datos espaciales, al “conjunto de técnicas y modelos que
utilizan explicitamente la referencia espacial de cada caso de datos”, y Ultimamente
(Longley et al., 2013, p. 353) agrega la caracteristica de que los resultados cambian

si se cambia la localizacion de los objetos analizados.

El potencial de los métodos en los ambientes SIG se relaciona principalmente en la
eficiencia en el desarrollo del andlisis espacial. Goodchild y Haining (2005, p. 175)
ya advertia la “convergencia del desarrollo de los SIG y del analisis espacial de
datos bajo la rubrica de la Ciencia de la Informacion Geografica (o SIGciencia)”.

Las posibilidades analiticas sobre las tradicionales cartografias analdgicas se
vieron incrementada con la herramienta SIG, que se transforma en una nueva
plataforma de trabajo e investigacion. Resumidamente, el andlisis espacial en SIG
es un conjunto de instrumentos que relaciona e “incluye todas las transformaciones,
manipulaciones y métodos que pueden ser aplicados a los datos geograficos para
agregar valor a ellos, para apoyar decisiones y para revelar patrones y anomalias

gue no son obvios a primera vista” (Longley et al., 2013, p. 352).

3.2. REPRESENTACION Y FORMATOS DE LA INFORMACION GEOGRAFICA

Como se sefiala anteriormente, en el proceso de abstraccion y simplificacion del
mundo, para trabajar con SIG lo primero que se necesita es informacion (Sitjar,
2009, p. 6), y luego determinar como se modelizara el dato individual o agrupado,

en definitiva, el conjunto de capas de informacion.

La informacion geogréafica (IG) cobra notoriedad en las sociedades
contemporaneas, y constituye un recurso estratégico para representar los hechos
referidos al territorio, alrededor del cual se ordena la economia y el desarrollo

mundial.




Inicialmente, la IG puede ser “entendida como aquella que puede ser relacionada
con localizaciones en la superficie de la Tierra” (Chorley, 1987, citado por
Hernandez y Flores, 2012, p. 70). Se expresa como el valor agregado o la
interpretacion aplicada a un dato o fendmeno geografico, que representa
inicialmente un hecho e indica alguna propiedad de la realidad representada.
Bosque Sendra (1992, p. 30) habla que el dato geografico se conforma de dos
elementos: por un lado, la observacion o soporte (alterna ademas con los términos
de caso, unidad de observacion, objeto geografico, individuo) para la “entidad de la
realidad sobre la cual se observa un fenomeno”; y por el otro, las variables o

atributos tematicos asociadas a los objetos.

La IG es identificada como uno de los componentes primordiales del SIG, en
conjunto con la tecnologia, los métodos, las organizaciones y los recursos
humanos, y actualmente la red de internet. Cualquiera de estos elementos es
indispensable en la concepcion del Sistema de IG, pero justamente ella es clave

para la consulta y aprovechamiento, y asi producir conocimiento.

La calidad en la representacion y el lenguaje grafico de los datos geogréficos se
explican en la propia evolucion de la cartografia, principalmente acentuandose a
partir de las mejoras ocurridas en el siglo XVIII con la cartografia tematica. Desde
la construccién topografica, la preocupacién por agregar los usos de suelo, la
ubicacién de recursos naturales u otros temas de interés; hasta el avance de los
aspectos matematicos y estadisticos de los datos y las proyecciones, expresado de
mejor forma en las décadas del desarrollo de la Geografia Cuantitativa, la
cartografia, y mas globalmente las técnicas de la informacion geogréafica, han

tratado de formalizar y calificar la representacion.

Martinelli (2007) menciona la importancia del lenguaje y la comunicacion visual, y
gue la postura metodoldgica es categorica en el entendimiento del mundo, para el
cual la era informatica y digital incrementa sus posibilidades. Agrega ademas que
los “datos —registros de situaciones percibidas concretamente de forma sistematica
— pueden ser de naturaleza cualitativa o cuantitativa, ambas, ordenadas o no”
(2007, p. 28). Esta apreciacion es lo que se conoce como la escala de medida, y
describe un fendémeno o entidad geografica. Cauvin et al. (2010, citado por Moya et

al., 2012, p. 137) propone que los fendmenos geograficos se pueden representar




de acuerdo a tres caracteristicas: la escala de medida, la dimensién del fenémeno

y la distribucién sobre el territorio.

La dimension se manifiesta en los siguientes fendbmenos o entidades, segun la
extension direccional que la defina: punto, linea, area/zona, volumen y tiempo
(Figura 2). Santos (2002, citado por Hernandez y Flores, 2012, p. 71) refiere a ellos
como 0D, 1D, 2D y 3D, respectivamente; al cual quizas falte agregar la 2,5D

relacionada al relieve, y una dimensién asociada al tiempo.

Figura 2. Esquema del concepto de dimension de los datos dentro de un SIG. Fuente:
Olaya (2014, p. 71).
En el caso de la distribucién de los fenémenos geograficos dependera del tipo de
variable representada (Figura 3). Si la distribucién se representa en todos los
puntos del territorio, aungue incluso existan mediciones del fendmeno en algunos
pocos puntos, por ejemplo, temperatura, humedad y/o relieve, se habla de
superficies o fendmenos continuos. Si la representacién es dada en alguna
localizacion del territorio, generalmente reconocible por limites definidos, por
ejemplo, vegetacion, poblacién y/o camineria, se habla de fenémenos o entidades

discretas.

Moya et al. (2012, p. 140) citando a Cauvin et al. (2010) indica que los fenbmenos
discretos pueden transformarse en continuos y modificar su representacion. El caso
mas notorio es el de la poblacién, que posee una unidad de contabilizacién bastante
clara, y que se transforma en continua mediante su distribucion en el territorio
construyendo asi la densidad de poblacién (habitantes/unidad de area). La creacion
de este mapa coroplético permite entender la tematica de manera extensiva al area

de andlisis.

En 1993, Aronoff describio otras condiciones esenciales en un dato geografico:
posicion, atributos tematicos, tiempo y relaciones espaciales (Madrid y Ortiz, 2005,

p. 26). Por otro lado, Sitjar indica afines cualidades: “la posicion, el tamafio, la




distancia, la direccion, la forma, la textura, el movimiento y las relaciones son las

propiedades espaciales de los objetos que nos da la IG” (2009, p. 2).

Figura 3. Caracteristicas de los datos discretos y continuos. Fuente: Topic 18:
Understanding Grid-based Data, Serie Beyond Mapping III.

La forma de representacion grafica es una de las caracteristicas de mayor
relevancia en los datos geograficos, e indica construcciones modélicas vy finitas de
la compleja realidad. Los formatos vectorial y raster (Figura 4), explican dos
grandes modelos de estructura, almacenamiento y organizacion de los datos
gréaficos. Constituyen casi cinco décadas de desarrollo de softwares SIG, asociados
a procedimientos particulares y funcionalidades afines a cada formato, y que

actualmente ha tendido a interoperar entre los dos conceptos discreto/continuo.

El modelo vectorial se reconoce geométricamente con puntos, lineas y poligonos,
de coordenadas fijadas en sus nodos, vértices y arcos, y vinculado a atributos
almacenados en bases de datos relacionales. El modelo raster, se visualiza por una
matriz (cuadricula fila x columna) o estructura en malla (grid) en la que el pixel — o
celda de la cuadricula —, es la unidad minima de representacion y refleja un valor

gue define su nivel digital (ND).
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Figura 4. Dos formatos de representacion grafica de los datos: vectorial (arriba) y raster
(abajo). Fuente: IGN, Argentina.

Otra de las grandes ventajas de los SIG frente a otras técnicas automatizadas, es
la relacion espacial almacenada en las propias entidades geograficas. Caso
contrario seria una capa del “tipo puramente cartografia” (Olaya, 2014, p. 96). Pullar
y Egenhofer (1988, citado por Olaya, 2014, p. 255-256) propone cinco tipos de
relaciones espaciales: 1) Relaciones direccionales, que describen el orden en el
espacio (por ejemplo, al norte de, al sur de, etc.); 2) Relaciones topoldgicas, las
cuales describen la vecindad e incidencia (por €j., son disjuntos o son adyacentes);
3) Relaciones comparativas, que describen la inclusion (por ej., esta en); 4)
Relaciones de distancia, tales como lejos de o cerca de; y 5) Relaciones «difusas»
tales como al lado de o a continuacion.
Olaya (2014, p. 257-258) profundiza en la que se considera la mas importante de
las relaciones:

“el conjunto principal de estas es el formado por las de tipo topolégico, que
serian por ejemplo las que empleemos para combinar las geometrias y
elementos de dos capas vectoriales segun cémo sean dichas relaciones entre
ellas. De entre estas relaciones destacan los denominados predicados
espaciales, que son operaciones de tipo I6gico que nos indican si entre dos
objetos geograficos existe 0 no un tipo de relacion dada”.

En el caso del modelo raster, las relaciones topoldgicas vienen dadas por la
estructura de la “matriz de un tipo especial de puntos independientes entre si, los
pixels” (Comas y Ruiz, 1993, p. 100-101). Con una posicion y un valor, permiten no
una interrelacibn como en el vectorial, pero si la posibilidad de obtener relaciones

de vecindad, distancia y operaciones sobre sus atributos tematicos.
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El formato del dato puede ser el fundamento de un modelo y una eleccién de
operacion, pero en ambos casos existen ventajas y desventajas. En ese sentido,
ante la virtud espacial de superponer informacién para su analisis (Figura 5), la

definicion del formato puede otorgar resultados potenciales segun cada necesidad.

Figura 5. Superposicion de capas de informacién que representan diferentes temas.
Fuente: Olaya (2014, p. 75).

En el ambiente SIG también es posible realizar transformaciones o conversion de
formato, pasando de vector a raster (Rasterizar) o al revés (Vectorizar). La
definicion del pixel en la rasterizacion implicara decidir en su resolucion de celda y
almacenamiento del archivo de salida (Figura 6); al contrario, la vectorizacion
resultarian poligonos que se representarian con bordes irregulares y/o

rectangulares.
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Figura 6. Traduccion de Vector a Raster pasando de categorias simples (izg.) a una
cuadricula por mayoria simple del area incluida (der.). Fuente: GPW-v3, CIESIN.

Por ultimo, se observa en la literatura en general, que el término grid se asocia
principalmente al formato raster. Mas alla de esto, es posible construir una rejilla
rectangular de base vectorial (vector grids), incorporar atributos a los poligonos y

ser de utilidad para geoprocesos tanto vectoriales como raster.

L CIESIN. Grid Population of the World (GPW), v3.
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3.3. TECNICAS DE ANALISIS ESPACIAL GEOMETRICO

Las técnicas de analisis espacial fueron ampliando sus posibilidades a medida
que lo formal (soporte informético y programacion) y lo conceptual se iban
consolidando. El desarrollo de los SIG ha ofrecido que se multiplicaran los modulos
y herramientas de analisis espacial, y asi lograr explicar e interpretar nuevos
resultados. Igualmente, para determinadas necesidades han surgido
cuestionamientos y formulaciones diferentes. Todas implican preguntas relativas al
dato/fendmeno analizado individualmente o en conjunto a otros datos. Olaya (2014,
p. 231-232) indica cinco categorias de cuestiones geograficas indagadas en los SIG
y relativas a: posicion y extension, forma y distribucidén, asociacion espacial,

interaccidn espacial, y variacion espacial.

Por otro lado, al tratar de identificar los geoprocesos mas caracteristicos en el
analisis espacial, Buzai (2010, p. 2) profundiza en una categorizacion conceptual:
localizacion, distribucion espacial, asociacién espacial, interaccion espacial y
evolucion espacial. El mismo indica que deviene de los principios geograficos que
Emmanuel De Martone a comienzos de sigo XX habia sefalado: localizacion,
conexion, extension, complejidad, dinamismo, conexion y globalidad territorial. Del
punto de vista de los tedricos mas tradicionales del ambiente SIG se ha intentado
agrupar segun las capacidades operativas y de funcionalidad. Por ejemplo, Aronoff
(1989, citado por Sitjar, 2009, p. 6) clasificaba en cuatro grupos: Recuperacion,
Superposicion, Vecindad y Conectividad. Berry? (1987, citado por Chrisman, 1999,
p. 619) reformula el esquema de Tomlin de cuatro operadores: reclasificacion,
superposicion, distancia y conectividad, y vecindad. Longley et al. (2005, p. 319-
320) propone seis tipos de analisis: de interrogaciones, de medidas, de

transformaciones, de sumarios, de optimizacion y testeo de hipotesis.

Como este trabajo apunta a exponer las categorias de analisis topologico, en
particular, las de asociacion espacial entre areas/poligonos se comentaran
algunos aportes. Por ejemplo, Buzai (2010, p. 7) indica que, dentro de la categoria

de Asociacién espacial, el método de superposicidn es un procedimiento clave de

2 También se puede revisar este tema en “Fundamental Operations in Spatial Analysis”, de Berry &
Associates - Spatial Information Systems.
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la Geografia y permite “una construccion regional por divisiones logicas”. Al
combinar capas de informacion genera una fragmentacion de areas homogéneas
— 0 regiones geograficas — de diferentes caracteristicas (Figura 7). Este autor
presenta dos eventos significativos de esta categoria de andlisis: primero cita al
trabajo “Les fondements de la géographie humaine” (1947-1948) de Maximilian
Sorre por la propuesta de superponer datos de caracter natural y antrépico, y lograr
una observacion integral de los problemas de habitat (Buzai, 2011, p. 137; Buzai,
2010, p. 8). Por otro lado, se asocia a lan McHarg (Olaya, 2014, p. 35; Buzai, 2012,
p. 7) y a su texto “Design with nature” (1967) donde desarrolla la base metodologica
de la superposicion y combinacién de mapas (técnica “overlay”). Inicialmente surgi6
en el marco de la planificacion ecolégica, con el concepto de andlisis de
adaptabilidad y la idea de “region” como el proceso integral entre lo social y lo

biofisico en el tiempo y espacio (Bricefio et al., 2012, p. 28-30).

Siguiendo la idea del espacio y su clasificacion por divisiones l6gicas, Buzai y
Buxendale (2011, p. 139) presentan que las posibilidades analiticas de hoy
devienen en parte del conocimiento de la teoria de conjuntos, como los diagramas
de Venn. Ademas, comenta sobre el trabajo de Cole (1972) al hablar de esta teoria
como vital en el desarrollo de los procesos de clasificacion y en la metodologia
geografica. En el propio desarrollo de los SIG se ha tratado de ir solucionando las
dificultades operativas de clasificacion de los datos, tanto raster (en el cual se
reconoce al algebra booleana como util) como vectorial (segun las posibilidades

topolégicas).

En la linea de lo dltimo, Comas y Ruiz (1993, p. 164) indican que la superposicion
posee dos aspectos fundamentales: la geométrica-cartografica, que implica
posiblemente la generacion de nuevas entidades por la interseccién, y la de los

atributos tematicos, tanto nominales como cuantitativos.
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Regidn sistematica A
B 1 variable / 2 categorias
- A Regidn sistematica B
B 1 variable / 2 categorias
/ "
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Regiones geograficas formales
BB AA-AB-BA-BB

homogéneas en base a dos

variables

Y

Figura 7. Representacion de la superposicion de dos capas de informacion, y la
formacion de regiones sistematicas. Fuente: Buzai y Buxendale (2011, p. 140).
Como resumen, Longley et al. (2013, p. 261) detalla que existe nueve métodos de
relacionamientos espaciales entre geometrias, y que estan a la par del estandar
ISO/OGC (en el caso de las definiciones de las geometrias previstas para el uso de

base de datos geograficos y las consultas SQL):

- Equals (es igual a) » Disjoint (es disjunta de)

*

+ Intersects {se interceptan) Touches (se tocan)

+ Crosses (se cruzan) Within (esta dentro de)

« Contains (contiene a) Overlaps (se solapa, cubre a)

+ Relate (se relaciona)

En el caso de las funciones que devuelven geometria se reconocen los

siguientes:




Figura 8. Ejemplo de superposicion entre diferentes geometrias. Fuente: Recursos
ArcGIS® . Esquema similar en Longley et al. (2013, p. 262).
Los dos casos que se relacionan con este trabajo de investigacion son la
interseccion (Figura 9) y union (Figura 10). La interseccion tiene como resultado
solamente al area comun a las dos capas, y es similar a la operacién booleana “Y”
(AND).

Figura 9. Interseccién entre dos capas vectoriales, de su geometria y los atributos.
Fuente: Olaya (2014, p. 495).
En tanto, la unidn logra una capa resultado con todas las entidades presentes
previamente, y es analoga al operador l6gico “O” (OR). Aqui se mantienen las
geometrias que surgen de la interseccion, manteniendo los atributos de ambas
capas de entrada, y las areas diferentes de la interseccion, manteniendo los

atributos de alguna de las capas.

3 Recursos ArcGIS. Operadores relacionales “IRelationalOperator”: Overlaps.
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Figura 10. Unidn entre dos capas vectoriales, de su geometria y los atributos. Fuente:
Olaya (2014, p. 496).
Finalmente, la superposicion gréafica posee otro nivel de andlisis, si consideramos
gue las respectivas areas homogéneas que resultan del proceso booleano pueden
representarse segun el tipo o detalle de atributos. Los resultados pueden derivarse

ademas de operaciones aritméticas, relacionales, algoritmicas o ponderadas.

=

Polygon Overlay Grid Overlay

-

Figura 11. Ejemplos de superposicién de capas en formato vectorial (polygon overlay) y
raster (grid overlay). Fuente: DiBiase (2014).

3.4. UNIDAD ESPACIAL DE ANALISIS, ESCALA Y PROBLEMAS ASOCIADOS

Luego de haber descripto varias caracteristicas de los datos geograficos y la
importancia del andlisis espacial de los mismos, es importante exponer algunos

conceptos sobre la idea de unidad de andlisis.

Generalmente, desde el punto de vista espacial los fenomenos, tanto sociales como
naturales, no poseen limites claros o definidos. Es mas complejo alin cuando un

hecho es combinado con otros, formalizando cotejos bivariados o multivariados.




Longley et al. (2013, p. 150) manifiestan que en muchos casos no existen unidades
“naturales” para el analisis geografico. La busqueda del elemento mas adecuado
de representacion trae aparejado varios problemas. El proceso de modelizacion de
la realidad genera error e incertidumbre. Al hallar estas unidades mas homogéneas
luego de definido ciertos parametros provoca que muchas veces el modo de
discretizacion del fendmeno o la variable utilizada no refleja correctamente el
mismo. El resultado se construye en las diferencias establecidas entre esas
unidades comunes y subjetivas: heterogeneidad en el conjunto y homogeneidad
individual. Este parecer estd muy relacionado con la tradicion geogréfica regional,
desde los primeros tedricos, las aplicaciones cuantitativas y el desarrollo de las

técnicas de analisis SIG.

La busqueda continua del “mejor modelo”, es progresar en el grado de exactitud.
Puede ser ademas que el detalle asociado al hecho representado como el nivel de
generalizacion impuesta termine por obtener una representacion incompleta,
dejando por fuera parte de la misma realidad. Estas decisiones, como discuten
Longley et al. (2013, p. 153) presenta dos cuestiones: la eficacia de los limites de
las areas definidas y la validez del atributo que se asocia a cada caso. Estas
apreciaciones determinan la dificultad de lograr una escala correcta para expresar

la realidad, entre extremos que van de simplificacion a justa representacion.

3.4.1. UNIDADES NATURALES - ARTIFICIALES

En esta seccion se expone sobre la disyuntiva del caracter de representacion y la
variable introducida en el analisis. A priori se procede a definir si un dato es de
impronta natural o de origen antrGpico, aunque reconocemos que los procesos son
claramente socio-naturales. Esta dificultad trae problemas de representacion

especificos, y que en parte tienen que ver en cOmo se realiza y adopta un modelo.

Es dificultoso determinar los limites de los fendmenos naturales, por lo incierto
gue puede ser reconocer los mismos, y establecer con extension cierta una unidad
de suelo o un grado de temperatura. También es impreciso el grado de inclusion o
exclusion de cierta especie 0 vegetacion en un grupo tematico, aludiendo a la
problematica de lo ambiguo en la determinacion de una categoria. Por otro lado,

los datos sociales también poseen su complejidad. Si pensamos en el individuo
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como dato a representar se presenta el problema de la confidencialidad y la
preservacion de la identidad. Problema muy presente en cualquiera de los analisis
sociodemogréficos y econdmicos. En este sentido el grado de agregacion ha sido
el instrumento que mejor se adapt6é a las necesidades de representacion de los
aspectos sociales. Y muchas veces esta asociado a las diferentes unidades
administrativas reconocidas en una sociedad para la gestion y organizacion. En
este sentido se pone en relieve la dificultad de asociar y relacionar, cuando es
necesario, los diferentes datos existentes en el espacio geografico, entre los

“limites” naturales y los bordes de las unidades jerarquicas.

Es interesante es la divisidbn que propone Constancio de Castro (1990, citado por
Bosque Sendra, 1992, p. 30) para las unidades o entidades de observacion: las
unidades naturales, fisicas y tangibles, como “aquellas donde la referencia
espacial es intrinseca al propio hecho” (variable observada), por ej. tipo de suelo; y
las unidades artificiales intangibles y generadas por el hombre y en las que “la
referencia espacial es extrinseca y ajena a los fendmenos o variables tematicas
medidas en ellas”, ejemplo los limites politico-administrativos. Los problemas de los
limites creados por la sociedad es lo “no natural” de las fronteras de separacion.
Bosque Sendra (1992, p. 31) establece en que la “definicion humana de limites

espaciales es siempre arbitraria”.

Otro problema frecuente es el grado de heterogeneidad del tamafio de las areas
administrativas a un mismo nivel de analisis. No se discute la variedad propia de
los hechos naturales, pero la sistematizacién de los hechos sociales forzados a
limites precisos conlleva que estructuralmente, las unidades no sean equiparables
y comparables entre ellas, y lo heterogéneo de la representacién incrementa la

inexactitud.

3.4.2. UNIDADES HOMOGENEAS — HETEROGENEAS

Por lo ya expuesto anteriormente, es necesario conocer los métodos operacionales
y la escala adecuada para disponer de la mejor representacion de las unidades de
analisis y, en definitiva, de los fendmenos que ocurren en el territorio. Cada dato
posee configuraciones y expresiones territoriales diferentes, determinando que las

unidades homogéneas y comunes sean escasas. La desalineacion de los niveles
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de informacién provoca multiples lecturas y grados de heterogeneidad en el grado
de pertinencia. Por ej., Goerlich y Cantarino (2011, p. 3) hablan de homogeneidad
de zonas para caracteristicas climéaticas y medioambientales cuando se considera
a cuencas hidrograficas, cortes altimétricos y/o zonas climaticas; y para
caracteristicas socio-demograficas, para el cual se asocia a limites administrativos
y jerarquicos ya mencionados, plantea tres problemas: los limites administrativos
no representan la realidad de la estructura interna de los asentamientos; la
poblacién no esta homogéneamente distribuida a lo largo de un area, los limites
son histéricos y algunas veces no responden a criterios relacionados con la

distribucion poblacional y su dinamica.

El grado de heterogeneidad espacial se puede leer también al evaluar la
autocorrelacion espacial (Longley et al., 2013, p. 101). Se apoya en la definicion de
la “Primera Ley de la Geografia” construida por Waldo Tobler en 1970, expresando
que "todas las cosas estan relacionadas entre si, pero las cosas mas proximas en

el espacio tienen una relacion mayor que las distantes".

3.4.3. ESCALA

A lo anterior se debe afadir algunos matices del concepto de escala. La que se
utiliza con mayor frecuencia es la escala cartografica o de representacion,
entendida como la relacién entre las mediciones en el mapa y las de la realidad.
Pero, por otro lado, se reconoce la escala de analisis o escala operacional
(Olaya, 2014, p. 57), y/o escala geografica (Barcellos, 2003, p. 309), delimitando
en un area especifica el evento a investigar, manifestando asi su utilidad como sus

limitaciones.

Cuando se trabaja en un SIG, la modificacién visual (zoom mas o zoom menos) de
los datos disponibles, se relaciona a la escala cartografica y no al de analisis.
Cuando se construye un dato, tiene implicancia directa el nivel de detalle y/o
generalizacion cartografica que se adopte. Esto influye asimismo en como se
clasifica un fenbmeno espacial segun el tipo de objeto de representacion (Longley

at al., 2013, p. 102), dependiendo de la escala y su nivel dimensional.

Barcellos (2003, p. 309) presenta un resumen de varios efectos de la escala en

geografia:
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= La escala condiciona la naturaleza de las observaciones y la imagen que se
obtiene de estas.
= Cada atributo se manifiesta en una escala espacial especifica, lo cual requiere
una teoria compatible, y una adecuacion del tipo y grado de generalizacion de
datos.
= La seleccion de la escala es un proceso de “olvido coherente”, un recorte en
el conjunto de los elementos reales, de acuerdo con los objetivos propuestos.
= La seleccion de una escala envuelve intencidbn y accién, ya que la
identificacion de un problema conduce a reconocer, o0 a ignorar la existencia
de un territorio.
Segun Marceau (1999, p. 347) varias disciplinas han ahondado en el interés de la
escala y su relacién de la organizacién espacial de las actividades humanas y los
procesos fisicos en la superficie de la Tierra. Indica que independiente de ese
avance aun se encuentran muchas dudas en su conceptualizacion y metodologia.
Un importante aporte de este autor fue en plantear dos preguntas en relacion al
problema o cuestion de la escala:
- ¢cudl es la escala espacial adecuada para el estudio de un fendmeno
geografico particular?, y
- ¢como podemos transferir adecuadamente la informacion de una escala

espacial a otra?

Subraya que la escala tiene que estar relacionada con el objeto de observacion y
puede que no exista un método Unico y/o escala Unica para cada caso. Barrios
Pefia adapta un esquema sobre la escala de observacion (Figura 12), a partir de
los tres rasgos relevantes de la escala de observacion segun Bloschl y Sivapala,
1995: “la extension (dominio del conjunto de observaciones), el espaciamiento
(separacién entre observaciones) y el soporte (integracion de espacio o tiempo que

sustenta cada observacion)”.

Marceau (1999, p. 350) profundiza en lo crucial del concepto de escalamiento
(scaling), escalado o cambio de escala. Implica un cambio en la estructura
geomeétrica y los atributos asociados. Se identifican dos tipos de escalado: la de
reduccion de escala (downscaling) o desagregacion, descomponiendo la
informacion de manera descendente en unidades de analisis cada vez menores, y
el aumento de escala (upscaling) o agregacion, transfiriendo la informacién de
manera ascendente en unidades mayores. Ejemplos tipicos de escalamiento son

el remuestreo y la generalizacion cartografica. Alude a Jarvis (1995) por lo
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desafiante del escalamiento, por ser un proceso complejo ya que los cambios y las
variables no son lineales, y hay heterogeneidad en las caracteristicas geogréficas
resultantes en cada proceso. Seguidamente se presenta con detalle algunos

problemas derivados del cambio de escala y su relacion con el tipo de unidades.

Figura 12. Tipos de escalamiento para un caso bidimensional, relacionados con los tres
rasgos de la escala: extension, espaciamiento (cobertura) y soporte. Fuente: Barrios
Pefa (2009, p. 31). Adaptado de Bierkens et al. (2000) y Blosch (1995).

3.4.4. PROBLEMAS ASOCIADOS

Al asumir una representacion de los hechos y fenbmenos geograficos como “nunca
completa”, la inexactitud deslindara en algun tipo de problemas y error. Existen
algunos tipos reconocibles, del cual se ha intentado con técnicas de evaluacion
validar y medir los efectos o grado de distorsion de los datos. La mayoria de ellos
tienen que ver con el modo de representacién de los datos y el nivel de escala
espacial. La integracion de los diferentes niveles y variables provocan la
desalineacion y/o la incompatibilidad de los mismos, en la que posiblemente si un
fendmeno se procesa a una escala puede ser poco importante o inoperante en otra,
como lo advierten Gotway y Young (2002, p. 632). Estos autores resumen muy

cuidadosamente cuales son los problemas mas frecuentes en el uso de los SIG:
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“El problema general de los datos espaciales "incompatibles" se ha encontrado
en varios campos de estudio, y humerosos términos se han introducido para
describir uno o mas aspectos del problema, asi como diversas soluciones a la
misma. Estos términos incluyen el problema de inferencia ecoldgica, el problema
de la unidad areal modificable, transformaciones de datos espaciales, el
problema de escala, la inferencia entre los sistemas zonales incompatibles,
kriging de bloque, interpolacion geografica picnofilactica, el problema de
superposicion poligonal, interpolacion areal, inferencia con datos espacialmente
desalineados, contorno de reagregacion, modelado multiescala vy
multirresolucion, y el cambio de un problema de soporte.” (Trad.: Gotway y
Young, 2002, p. 632)

Muchos de estos problemas se deben a como se realiza la inferencia y a las

caracteristicas de los datos. Las unidades elegidas y los métodos de analisis

determinan algunos efectos en la representacion de los resultados. A continuacion,

detallaremos los mas relevantes para este trabajo.

3.4.4.1. PROBLEMA DE ZONIFICACION Y REPRESENTACION DE DATOS

Es interesante la discusion que realizan Vidal et al. (2001) sobre las diferentes
zonificaciones (zoning) en la representacion cartografica de datos
socioecondémicos; ellos identifican a tres tipos: las zonas analiticas, las regulares y
las normativas. Batista e Silva (2009) ajusta estos tipos separando en zona

analitica, zona artificial regular y zona artificial normativa (Figura 13).

Las zonas analiticas se identifican mejor con la homogeneidad de la variable
categorizada, por lo tanto, los casos de informacion de base natural se incluyen:
tipos de coberturas, de suelo, unidades de paisaje, cuencas hidrograficas, o incluso
areas urbanas consolidadas. Es una clasificacion ventajosa para el analisis

funcional de los datos y el territorio.

Las zonas artificiales regulares presentan una delimitacion estable y uniforme,
con una determinada resolucion acordada, sean pixeles o areas rectangulares -
también son llamadas como rejillas cartograficas, zonas regulares, mallas o
cuadriculas cartograficas —, por ejemplo, de 250x250m, 1x1km, o 10x10km, entre

otros. En general los grids son Utiles para trabajos comparativos a través del tiempo.

Las zonas artificiales normativas son las que se utilizan frecuentemente para los

datos socio-econdmicos, por corresponder a las diferentes unidades
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administrativas y censales. Una cartografia de este tipo es de uso sencillo y de clara
visualizacion, pero no implica estabilidad geométrica en el tiempo sea por motivos
politicos o historicos. La facilidad representativa de este tipo de zonas plantea
siempre el problema de la homogeneidad de la variable en toda la extension de la
misma, distorsionando el fenédmeno interno real, o del Problema de la Unidad de

Area Modificable, como se explica a continuacion.

Figura 13. Esquema de los tipos de zonificaciones en cartografia. Fuente: Batista e Silva
(2009) adaptado de Vidal et al. (2001) y Néry et al. (2007).

Segun corresponda el caso de aplicacion, Cantarino y Goerlich (2013, p. 167)
corrobora la tipologia previa y comentan que “desde el punto de vista geografico-
estadistico, la division del territorio es relevante para un tema particular si las areas
gue constituyen la particiobn son homogéneas, o cumplen una determinada funcion,

para el problema que deseamos investigar”.

3.4.4.2. PROBLEMA DE LA UNIDAD DE AREA MODIFICABLE

Si bien se conocen estudios de este problema desde los ’50, fue a partir del trabajo

de Openshaw y Taylor (1979) que surge la definicion del Problema de la Unidad
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de Area Modificable (PUAM)4, tomando gran relevancia en el analisis espacial y
los SIG. El mismo deriva del analisis de los datos geogréficos a partir de unidades
de observacion geogréfica de caracter arbitrario y artificial (Bosque Sendra, 1992,
p. 40) estableciendo diferentes niveles de problemas. El error viene dado por la
forma en que se agrupa o representa un dato (Figura 14), dado que las
posibilidades de combinar y/o delimitar una realidad especifica que incluya o
excluya los individuos geogréaficos. Openshaw, en base a correlaciones y
regresiones en distintas agrupaciones, demostré que es posible manipular los datos

si se eligen fronteras arbitrarias (Longley et al., 2013, p. 171).

El caso mas notorio de manipulacion de fronteras ocurre en los casos electorales.
El procedimiento de gerrymandering es utilizado cuando se quiere fijar la unidad
electoral a discrecion para sumar electores que posibiliten dar ganador a un partido
politico. Gotway y Young (2002, p. 632-633) enumera varios estudios historicos —
Gehlke y Biehl, 1934; Yule y Kendall, 1950; Openshaw y Taylor, 1979, 1983, entre

otros — donde se ha comprobado la problematica de los efectos del PUAM.

Figura 14. Los mapas muestran diferentes agregaciones de los datos (puntos) con tres
tipos de unidades espaciales. Para comparacion se representa con la misma clasificacion
de rangos y colores. El efecto del PUAM es evidente. Fuente: Gruver, A. Cartography and

Visualization. The Pennsylvania State University.

Con el PUAM se reconocen dos tipos de componentes (Bosque Sendra, 1997, p.
41; Olaya, 2014, p. 244-245; Gotway y Young, 2002, p. 633) que estan
interrelacionados (Figura 15):
e Elefecto de escala, factor de escala o efecto de agregacion (Scale Effect,
Aggregation Effect) que depende del tamafio de la unidad utilizada en el
analisis. Se obtienen diferentes resultados e inferencias cuando los datos se

agrupan en unidades cada vez mas grandes.

4 En inglés MAUP: Modificable Areal Unit Problem. También se conoce como Problema de la Unidad
Espacial Modificable (PUEM).
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e En el efecto de zonificacion, factor de zonificacion o efecto de
agrupamiento (Zoning Effect, Grouping Effect) la variabilidad en los
resultados y la inferencia son causados debido al empleo de distintas formas
de agrupamiento del conjunto de datos. Por ejemplo, formaciones de areas
diferentes como areas censales, municipios o0 areas de enumeracion

agropecuaria.

Zoning Effect

€ >
"% N gT 4

Figura 15. Efecto escala y zonificacion. Fuente: Gotway y Young (2004).

No se puede perder de vista que cualquier cambio en las unidades de zonificacion
al agregarse en otra escala, determinara resultados con valores muy diferentes,
como la pérdida de heterogeneidad entre las unidades. Por ejemplo, si
consideramos el total de poblacién por seccion censal y luego se agrega por sus
correspondientes departamentos no asegura que coincidan los valores de un
recorte por departamento si partimos de la poblacion identificada a partir de las
cuencas hidrogréficas.

Olaya (2014, p. 244-245) indica que en “lineas generales, el uso de unidades
pequefias implica que el nUmero de elementos contenidos en las mismas es menor
y por lo tanto estadisticamente menos fiable. En el extremo contrario, el uso de
unidades grandes da valores estadisticamente mas fiables pero oculta la variacion

gue se produce dentro de las propias unidades”.

3.4.4.3. FALACIA ECOLOGICA

Este concepto refiere a la inferencia no apropiada atribuida al conjunto de puntos a
partir del dato o valor agregado disponible en una unidad de area (caso tipico
cuando se dispone de datos censales a causa del secreto estadistico individual).

Generalmente, la naturaleza individual (dato real) nunca es homogénea vista en su
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conjunto, pero en este caso se traslada la interpretacion y atribucién zonal para —
hacia — cada uno de los integrantes del mismo. Se conoce este efecto como falacia

ecologica (ecological fallacy) o efecto de la division en zonas (Figura 16).

En 1950, Robinson sugirié el término inferencia ecoldgica para referirse al
proceso de deducir el comportamiento individual a partir de los datos agregados a
nivel ecologico (Gotway y Young, 2002, p. 633). Propuso que el grupo de individuos
seria el objeto estadistico si se realizaba un analisis de correlacion “ecolégica”. Por
otro lado, las correlaciones a partir de los individuos no lograban los mismos
valores, concluyendo que la falacia ecolégica generaba sesgos y efectos similares
al PUAM. Es asi que Gotway y Young (2002, p. 633) creen que estas inferencias

pueden ser vistas como un tipo de PUAM, a la par de otros posicionamientos.

Longley et al. (2013, p. 170) sefala que, si los integrantes individuales de un area
se identifican como homogéneos, la Unica variedad geografica existente sera la
heterogeneidad entre las areas o zonas. Pero en realidad, las unidades poseen
algun grado de heterogeneidad interna, incrementado la probleméatica a mayor

heterogeneidad geogréfica.

Figura 16. Relaciones entre efectos del PUAM: de escala, de zonificacion, nivel de
agregacion y falacia ecolégica. Fuente: Daras (2006, p. 45).
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3.4.4.4. PROBLEMAS DE ALINEACION Y DE BORDES

El problema de desalineacién es mas evidente al analizar datos superpuestos.
Los casos de formato areal son los mas representativos cuando estan mal
alineados o anidados. Plumenajaud et al. (2010, p. 447) comenta este caso cuando
por ejemplo sus fronteras cruzan entre si y/o una capa de informacion no esta
anidada en la otra, citando como caso tipico cuando se usan las unidades
administrativas y cuencas en el solape. A causa de la desalineacion entre dos
juegos de datos espaciales, se provocan areas no deseadas. Por ejemplo, cuando
se superponen dos poligonos, este “error” multiplica los limites del poligono

resultante (Figura 17). Un ejemplo clasico es la generacion de intersticios (slivers).
C,

/

Cl\

B,

Figura 17. Representacion del problema de desalineacion entre dos poligonos. Fuente:
Banerjee, Carlin, y Gelfand (2004, p. 190).
Por otro lado, el efecto de borde o de frontera también es importante si
consideramos las diferentes situaciones dentro de los limites establecidos por estas
unidades artificiales. La Figura 18 muestra dos casos: un area que cubre toda una
particularidad (por €j. un bosque) y se interpreta con continuidad en todo el poligono
(densidad exhaustiva). Otro caso, es un area que posee parte de la superficie en
estudio y parte no, supéngase un campo o lago, el bosque es de menor cantidad y

su densidad se distorsiona por el efecto de borde.

El efecto borde es dependiente de la escala, y en el andlisis estadistico es
fundamental para saber si un valor es valido o no dentro de los valores calculados
(Olaya, 2014, p. 249). En modelos raster, incide al nivel de clasificacién de

categorias e inclusion de pixeles.
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Figura 18. Representacion del efecto borde. Las zonas en trazo continuo no estan
afectadas y en trazo punteado estan afectadas del efecto de borde en diferente grado.
Fuente: Olaya (2014, p. 249).

3.4.45. PROBLEMA DE CAMBIO DE SOPORTE

Una de las cuestiones fundamentales en el uso de datos geograficos de mdultiples
origenes y formatos es el como transformarlos sin obtener efectos o problemas
posteriores en la representacion. En 1989, Arbia usaba el término “spatial data
transformations”, para describir el problema en el proceso de transformacién de
los datos espaciales (Gotway y Young, 2002, p. 634), notando que el proceso de
analisis estadistico tendria una forma, y los datos de observacion otra forma,

determinando finalmente una transformacion de los datos originales.

Muchas veces los datos son obtenidos a un nivel o escala de muestreo u
observacion, y se desea comprender sus caracteristicas a otra escala de analisis.
Esta transformacion, sea de agregacion o desagregacion, dependera del individuo
o unidad asociada. Casos tipicos de este estilo son los datos meteorolégicos
provenientes de estaciones puntuales, siendo que los mapas de pluviometria o
temperatura se transforman en superficies continuas, llevando asociado cierto error
en la representacién. Similar caso se da cuando deseamos conocer datos
estadisticos de poblacion, siendo imposible conocer publicamente el dato

individual.

Actualmente se conocen la gran mayoria de los problemas de transformacion a
partir de los diferentes tipos de datos espaciales, sean puntos, lineas, areas o
superficies. La representacion se la identifica como soporte (support), significando
tamafio geométrico, forma, volumen u orientacion, segun sea el caso. Por ejemplo,

Finke et al. (2002, p. 405) define soporte como “el mayor intervalo de tiempo [T],
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zona [L2] o volumen [L3] para que la propiedad de interés se considera homogénea
(también llamado "grano"). Para estos intervalos de tiempo, areas o volimenes solo
sabemos el valor medio de la propiedad considerada y no su variacién interna”
(Trad. autor). Cuando existe un cambio en el mismo se provoca una transformacion
en la variable resultante. Esto seria el problema del cambio de soporte (COSP:
change of support problema).

Gotway y Young (2002, 2004) proponen una sintesis de los casos mas comunes
(Tabla 1), para el cual se incluyen falacia ecoldgica y al PUAM como casos de

COSP, a partir de ejemplos delineados por Arbia:

Observamos o Pero la naturaleza

- Ejemplos
analizamos del proceso es jemp
Formato de analisis Formato del proceso
PuNto Punto Kriging de Puntos; Prediccion de variables
submuestreadas
: Inferencia ecoldgica; Conteo por cuadrado de
Area Punto
muestreo (Quadrat)
Punto Linea Contorno
: Uso de centroides de area; Suavizado espacial;
Punto Area .
Kriging de Bloque
< ‘ PUAM; Interpolacion Areal; Zonas
Area Area . .
Incompatibles/Desalineadas
PuNto superficie Analisis de superficie de tendencia; Monitoreo
P del Medio Ambiente; Evaluacién de Exposicion
< . Sensoramiento Remoto; Imégenes de
Area Superficie ’ 9

multirresolucién; Analisis de imagen

Tabla 1. Ejemplos de COSPs. Fuente: Traducido de Gotway y Young (2002, p. 634).

Un caso tipico, dada por la confidencialidad de datos censales, es el COSP de area-

a-punto, infiriendo los datos individuales a partir de los datos agregados.

3.4.4.6. ALGUNAS INDICACIONES Y SOLUCIONES A LOS PROBLEMAS

El abanico de situaciones y métodos existentes es muy grande, la mayoria son con
aplicacion estadistica. A seguir mostraremos algunas cuestiones asociadas a los

casos mencionados previamente que maneja la literatura.
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En el caso del escalamiento, es importante poseer datos sélidos si se desea
desagregar los datos (Vichon et al.,, MOVE, 2011, p. 32). Esto es dificil si se piensa
en la confidencialidad de datos, por lo que el uso de informacion auxiliar y la
construccion de mapas dasimétricos pueden ser interesantes para mejorar la
interpretacion.

Igualmente, los problemas de PUAM, falacia y coincidencia de bordes de unidades
son problemas frecuentes en el escalamiento, asi como la eleccion del tamafio
de la unidad de andlisis, el tipo y tamafio de la muestra analizada, e incluso la escala
de disponibilidad real del dato. El ejemplo de la Figura 19 demuestra lo investigado
por el programa ESPON (2006, p. 8) sobre los efectos del PUAM. La variable de
estudio en la zona norte de Suecia era el ingreso por habitante, para cuatro
zonificaciones. A medida que se obtiene mayor detalle se suaviza el dato. Las
unidades municipales (NUTS 5) poseen zonas claras — menos densa — en el norte,
el centro y el sur, pero la grilla de 30 km presenta mas bien una zonificacion lateral
de estos casos. Terminando con una malla casi indiferenciables de patrones nitidos
con la imagen de 10 km?. Se concluye que obtener resultados multi-escalas
permite visualizar patrones variados y complementarios de los fendmenos

analizados.

Figura 19. Influencia de la zonificacion en la percepcion de los fenomenos: ejemplo de
ingreso por hab. para el norte de Suecia. Fuente: ESPON (2006, p.9).
Otro analisis de interés es el esquema sintético que presentan Plumejeaud et al.
(2010) para entender los diferentes métodos existentes para transferir los datos
de un soporte a otro. En la Figura 20 se visualizan principalmente tres grupos de

operaciones de transferencia: la desagregacién y la agregaciéon, ya comentada
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anteriormente, y la interpolacion. Esta ultima, no es mas que la construccién de
una superficie de densidad utilizando datos asociados a puntos o poligonos,
logrando una malla regular lo més fina posible (Plumejeaud et al., 2010, p. 448). Se
podria agregar ademas como un tipo de transferencia, aunque estos autores no lo
colocan al mismo nivel, la reduccion a un centroide (0 puntos) a partir de un

poligono, para luego ser tratado como una nueva rejilla.

Figura 20. Transformacion de soporte para la transferencia de datos. Fuente: Traducido
de Plumejeaud et al. (2010, p. 448).
Plantean ademas algunas salvedades en el uso de las variables: las relativas, como
la proporcién, no se manipulan de la misma forma que las variables absolutas. El
ejemplo dado es que una suma de proporciones de unidades inferiores no equivale
a la proporcion de la unidad superior. Por otro lado, el método a utilizar es
dependiente de la naturaleza de la variable, segun sea continua o discreta. La Tabla
2 presenta un listado no exhaustivo de métodos conocidos de transferencia, asi

como la relacién dada entre los soportes segun la Figura 20:
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METODO DE TRANSFERENCIA Soporte Caracteristicas
Regionalizacion
(Regionalization)
Optimizacion de Estas técnicas tienen como objetivo la construccién de
AGREGACION (O,?t/m/zat/on) : . Intermedio una nueva c.apa.de. e.zcuerdo con las .restncuon.es t?Iadas
Método de Recocido Simulado C/DaB por el usuario (similitud, homogeneidad, continuidad,
(Simulated Annealing Methods) etc.) con el fin de agregar las variables.
Métodos de Agrupamiento
(Clustering Methods)
Ponderacion Areal Simple Int(tja(:n?eadio Densidad de la variable uniforme y proporcional al area
(Simple Areal Weighting) b de la unidad. Facil de implementar.
Ponderacion Areal Modificada - deAa Supone una correlacion entre variables, soportada por
) Regresion Intermedio un dato auxiliar (predictor). Primero entre variable a
DESAGREGACION | (Modified Areal Weighting — b transferir y el soporte de origen. Segundo una regresion
Regression) lineal entre el predictory la variable a estimar.
Ponderacidn Areal Modificada - . .
deAa Mejora la anterior, y supone el uso de zonas de control
Zonas de Control Intermedio | como el tercer soporte de mayor detalle, por ej.
(Modified Areal Weighting — Control e . ! .
D edificios. Se considera mayor acercamiento a la realidad.
Zones)
Regresidon Paramétricas Mediante una férmula tnica (son métodos globales,
(Parametric regression methods) deterministas y exactos).
Analisis de la Superficie de Basado en una combinacidn lineal de funciones
Tendencia (Superficie Polinomial deAakE,y | polinomiales, cuyo grado debe ser elegido por el
Global) luego de E a | usuario, este método de interpolacion corresponde a
Trend Surface Analysis (Global C una aproximacion de minimos cuadrados. Una regresion

INTERPOLACION

Polynomial Surface)

lineal es un caso especial donde el grado es igual a uno.

Regresion No Paramétricas
(Non-parametric regression methods)

Implican casi ninguna hipdtesis a priori sobre la forma
funcional subyacente. Se basa en la primera ley de la
geografia indicado por Tobler.

Splines
(Splines)

Se basa en una regresién polinomial por piezas, con una
restriccion de continuidad, derivabilidad y alisado de la
superficie.

Métodos de suavizados Kernel
(Kernel smoothing methods)

Asume que una forma (Gauss, exponenciales, etc.)
controla la distribucién en torno a una vecindad de cada
punto calculado disminuyéndose con la distancia.

Regresién con mapas topoldgicos
(Regression with Topological maps)

Algoritmos basados en redes neuronales (Self-Organizing
Maps).

Otros

Distancia Inversa Ponderada (IDW)
Inverse Distance Weighting

Pertenece a la familia de filtros espaciales (o funciones
focales), siendo determinista y local. Como los métodos
de suavizado kernel, una forma para la difusién del
fendmeno es seleccionada por el usuario, y
disminuyendo con la distancia.

Red de Triangulos Irregulares (TIN)
Triangular Irregular Network

Es un caso particular de IDW. Método de computacion
muy rapido, pero la produccién de mapas con un efecto
de "ojo de buey" alrededor del punto de medida.

Interpolacién picnofilactica
(Pycnophylactic Interpolation)

Método determinista, local, pero exacto. Propuesto por
Tobler, 1979. Produce una superficie suavizada a partir
de los datos conocidos en la zonificacidn de area.

Kriging
(Kriging)

Método estocastico global y exacto. Muy
frecuentemente utilizado y aplicado en SIG, esto evita el
PUAM. Inventado por Krige y mejorado por Matheron
(1963). Se calcula el mejor estimador lineal insesgado,
basado en un modelo estocastico de la dependencia
espacial, cuantificada ya sea por el variograma o por la
expectativa y la funcion de covarianza del campo
aleatorio.

Tabla 2. Resumen de algunos métodos de transferencia de datos. Fuente: Traducido de
Plumejeaud et al. (2010).
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Desde el punto de vista de la alineacion de datos geograficos, es ideal que se logren
limites comunes, exactos y exhaustivos entre las capas geométricas, para evitar
intersticios o areas sobrantes. Por otro lado, es necesario considerar que los datos
posean escalas de representacion y analisis similares o aproximados, posibilitando
menores sesgos en los resultados de integracion de los mismos. En ambos casos
es imprescindible la coordinacion institucional para disponer informacion de

cartografia base y administrativa de calidad geométrica y tematica de nivel 6ptimo.

En relacidn a las soluciones frente el efecto de borde, se recuerda que es una de
las tres propiedades fundamentales de la estadistica espacial, junto a la
homogeneidad o estacionariedad, y el isotropismo. Segun Rozas y Camarero
(2005, p. 83), existe variada literatura para lograr una correccion de este tipo de

problema, del cual se recurren para el analisis del paisaje y de ecologia forestal.

Gotway y Young (2004) indica algunas cuestiones relacionadas a lo estadistico.
El problema con el cambio de unidad de analisis afecta su variabilidad espacial e
inferencia. El soporte espacial estd asociado a la escala de andlisis y es una
caracteristica propia de cada dato. Al pasar de un nivel a otro, las fronteras pueden
verse afectadas, ya que los limites no son tan estrictos. Por otro lado, el
escalamiento puede que no resulten del todo simples, pues la incertidumbre y/o
error no es facil de cuantificar. Depende ademas de las variables y los modelos

utilizados.

Finalmente, se indican en Tabla 3 algunos métodos de andlisis, ventajas y

desventajas:
Soluciones estadisticos actuales a COSPs
Método Descripcion Ventajas Desventajas
1. Operaciones Incluye operaciones de union, Calculos invisibles al usuario Muchas veces se basa en la
GIS y Célculos interseccién y disolver, con gran visualizacion. La asignacion proporcional o la
réster promediacion o ponderacion areal- | incorporacion de covariables adicion. Los célculos raster
zonal y célculos pixel por pixel. pueden ser facil. Considera el (pixel) a menudo ignoran el
soporte a un cierto grado. soporte. No mide la
incertidumbre. Puede no ser
consistente en la agregacion.
2. Suavizado Suavizado Kernel, Kriging de puntos A menudo simple, pero Métodos sencillos se basan en el
(smoothing) e interpolacion pinofilactica (Tobler estadisticamente valida. uso de centroides. Otros
Espacial 1979). Ver también Bracken y Martin |Muchos permiten un cierto métodos son
(1989), Brillinger (1990), Miller et  grado de incertidumbre. computacionalmente
al. (1997), Kelsall y Wakefield Pueden no satisfacer la complejos. La mayoria esta
(2002). propiedad pinofilactica. interesado sélo con la COSP
Algunos pueden ser area-a-punto.
implementados usando un
SIG.
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Soluciones estadisticos actuales a COSPs

Método Descripcion Ventajas Desventajas
3. Métodos de Los datos sobre las "unidades de Puede incluir covariables. Basados en la ponderacién de

regresion fuente-origen" se modelan como Algunos se pueden area. Necesitara del SIG para las
combinaciones lineales de las areas implementar con paquetes de areas atémicas. Necesitara
de las unidades "atémicas" formados software estadistico. Se construir el modelo atémico.
por la interseccién con “unidades de puede conseguir un cierto Puede no ser consistente la
objetivo-destino." Flowerdew y grado de incertidumbre. agregacion. A menudo ignora la
Green (1989), Flowerdew y Green dependencia/autocorrelacion
(1992), Mugglin y Carlin (1998), Best espacial.
et al. (2000).

4. Modelos  Especifica un modelo para los datos, Puede construir facilmente  Sélo es mas usado en
Jerarquicos  considerando variables desconocidas, modelos complejos. Muchos  ponderacion areal. Confia

Bayesianos 'y luego especifica las distribuciones procesos multi-escala son demasiado en las distribuciones
previas para las variables inherentemente jerarquicos. gaussianas y los métodos de
desconocidas. Las variables Puede incorporar verosimilitud. La eleccién previa
desconocidas pueden incluir datos incertidumbre de los y cuestiones de convergencia.
gue se pueden predecir. Modelos de parametros. Requiere modelos simplificados
filtrado y del estado del espacio de La distribucién predictiva para el uso con grandes

Kalman pueden ser casos especiales. posterior proporciona una conjuntos de datos. Los
Mugglin y Carlin (1998), Best et al.  descripcion comprensiva de la modelos de incertidumbre son
(2000), Wikle et al. (2001), Mugglin incertidumbre. exactos?

et al. (2000), Gelfand et al. (2001).

Soluciones estadisticos actuales a COSPs

Método Descripcion Ventajas Desventajas
5. Métodos Kriging de bloque, modelos Geoestadistica se inventd La estimacién de parametros
Geoestadisticos isofactorial "Bloquear" y "Co"-kriging. para hacer frente a la COSP. puede ser un desafio. Requiere

El filtro de Kalman puede ser un Trabajo activo en la mineria modelos simplificados para el
caso especial. Journel y Huijbregts  para aumentar la uso con grandes conjuntos de
(1978), Matheron (1984), Daley rentabilidad. Tienen datos. Las medidas de
(1992), Cressie (1993a), Cressie propiedades estadisticas incertidumbre son exactas?
(1993b). Optimas. Puede obtener una

medida de la incertidumbre.
Los calculos basicos se
pueden hacer en SIG.

6. Modelos de  Basados en una estructura de arbol Puede ser A menudo ignora el soporte

Arbol Multi-escala multinivel. Cada nivel del arbol computacionalmente espacial. La estimacion de los
corresponde a una escala espacial eficiente. Trabaja bien con  parametros puede ser dificil. No
diferente. Los datos se observan en grandes conjuntos de datos. es adecuado su uso con
algunos de los nodos del arbol y el  Elegante teoria estadistica. ~ unidades superpuestas? Las
objetivo es la prediccion en otros Puede obtener la medida de medidas de incertidumbre son
nodos del arbol. Los algoritmos se  la incertidumbre. exactas?
basan en el filtro de Kalman.
Basseville et al. (1992), Chou et al.
(1994), Fieguth et al. (1995), Huang
y Cressie (2000), Huang et al.
(2002).

Tabla 3. Ejemplos de soluciones estadisticas a los COSPs. Traducido de: Gotway y
Young (2004).

El aporte del andlisis estadistico es de gran utilidad en la transferencia de datos;
igualmente, Vidal et al. (2001, p. 22) presenta dos conclusiones para la eleccion de

los mismos: primero, la necesidad de utilizar métodos que sean eficientes y que
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limiten el nUmero de operaciones espaciales, evitando la pérdida de informacion, y
segundo, es importante capitalizar otras variables o datos espaciales existentes
para auxiliar la transferencia, a modo de covariable. En la Figura 21 se presenta un
ejemplo complejo de relaciones y operaciones estadisticas utilizando la agregacion,

desagregacion e interseccion de datos, apoyandose en zonas de control:

Figura 21. Ejemplo de diferentes relaciones y transferencias de datos cuando utilizamos
el método de Ponderacién Areal Modificada con Zonas de Control, en este caso las
pasturas sin poblamiento. Fuente: Vidal et al. (2001, p. 18).

3.5. REPRESENTACION DASIMETRICA COMO INDICADOR
SOCIO-AMBIENTAL

Hasta ahora se ha expuesto las caracteristicas de formato de los datos y el manejo
tedrico-metodolédgico de los mismos. Seguidamente, es necesario profundizar en
los temas de analisis y la forma de uso y representacion de ciertas variables.

La implementacion de procedimientos practicos y ciertas modelos adecuados, asi
como la eleccion apropiada de variables e indicadores, y en conjunto con otros

datos, contribuyen a una mejor toma de decisiones y gestion del territorio. En ese
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sentido, se requieren buenos indicadores para “modelar fenOmenos por conocer y
simplificar el problema que se pretende identificar a través de un nimero limitado
de variables posibles a medir e interrelacionar” (Polanco, 2006, p. 34).

Como indicador se entiende a la “medida, generalmente cuantitativa, que puede
usarse para ilustrar y comunicar un fendmeno complejo de manera sencilla,
incluyendo tendencias y cambios a lo largo del tiempo” (MMA, 2006, p. 7). Otra
definicion de indicador es la sugerida por la Comision Econdémica para América
Latina (CEPAL), citado por Di Filippo y Mathey, 2008, p. 10: “observacion empirica
gue sistematiza aspectos de un fenomeno que resultan importantes para uno o mas
propésitos analiticos y practicos. Si bien el término indicador puede aludir a
cualquier caracteristica observable de un fenémeno, suele aplicarse a aquellas que
son susceptibles de expresion numérica”. Cuando se combinan dos o0 mas
indicadores o datos, hablamos de indices. Segun Segnestam (2002, p. 3), los
indices “se utilizan habitualmente en analisis con un mayor nivel de agregacion
como el nivel nacional o regional”, y aunque muestren resultados interesantes las
relaciones entre los indicadores pueden ser complejas.

Los indicadores ambientales, sociales y econémicos son fundamentales, y pueden

medirse a diferentes escalas territoriales.

Como indicador ambiental, la OCDE (Organizacién para la Cooperacion y el
Desarrollo Econdmicos) entiende que es “es un parametro, o valor derivado de
otros parametros, dirigido a proveer informacion y describir el estado de un
fendmeno con un significado afiadido mayor que el directamente asociado a su
propio valor” (Aguirre, 2002, p. 1234). Un ejemplo mas especifico son los
indicadores agro-ambientales que intentan medir la interaccién entre la agricultura
y el medio ambiente.

Como indicadores sociales, se define al “compendio de datos basicos que dan
una medida concisa de la situacion y cambios relativos a aspectos de condiciones
de vida de la poblacibn que son objeto de preocupacion social a partir de
informacion estadistica disponible”, segun el Instituto Nacional de Estadistica de
Espafa (Di Filippo y Mathey, 2008, p. 16). En ese marco evalla la condicion de los
temas como: poblacion, vivienda y servicios basicos, salud, educacion, trabajo,

ingresos, pobreza, género, etc.

37



Los indicadores econdmicos “son elementales para evaluar, dar seguimiento y
predecir tendencias de la situacion de la region o el municipio en lo referente a la
cuestion econdmica, sino que también son necesarios para valorar el desempefio
de cada uno de los programas del gobierno, encaminados a lograr el cumplimiento
de las metas y objetivos fijados en las politicas publicas” (Lépez y Gentile, 2008, p.
12).

En el caso de estos indicadores hallamos por ej. los de equilibrio econémico, de

produccion, de consumo y de precios, de empleo e inversion, etc.

El continuo cambio efectuado sobre nuestros territorios plantea preocupaciones
que son muchas veces dificiles de evaluarse de forma sostenida. El desarrollo y la
sustentabilidad de los ambientes y &mbitos de habitabilidad y produccion estan en
eterno conflicto. Es en esta conjuncion de fendbmenos que integrar la mirada de los
indicadores es trascendente. A continuacion, se presentaran las principales
caracteristicas de los indicadores de Densidad de poblacién, de Uso y Cobertura
del Suelo, y las formas de representacion e integraciéon de los mismos para un

analisis socio-ambiental.

3.5.1. DENSIDAD DE POBLACION

La importancia geografica con el tema poblacional se enmarca en las
investigaciones desarrolladas en la Geografia de la Poblacién y Geografia Humana.
En ellas es significativo el estudio referente a la distribucion de los fenébmenos
demograficos en el espacio y el tiempo, el crecimiento poblacional a diferentes
niveles territoriales, la estructura y la caracterizacién de la poblacién, y la movilidad

de la poblacién, por ejemplo, en el transporte y/o la migracion.

Dentro de las herramientas analiticas se dispone de la demografia, definida como
la “ciencia que tiene como finalidad el estudio de la poblacion humana y que se
ocupa de su dimensién, estructura, evolucién y caracteres generales considerados
fundamentalmente desde el punto de vista cuantitativo” (UN DESA, 1985).

La distribucion territorial de la poblacién también es otra de las formas de entender
el estado de la misma; Puyol et al. (1995, p. 73) sefialan que “antes de la

consolidacion de la geodemografia como subdisciplina cientifica alrededor de 1950,
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la distribucién y sus factores fueron las Unicas cuestiones de poblacion que
interesaron a los gedgrafos”.
Puyol et al. (1995, p. 73) ademas distinguen tres conceptos fundamentales en
analisis demograficos:
e La distribucion espacial de la poblaciéon: que alude a la forma como los
habitantes se localizan sobre un territorio;
e el poblamiento: que andlisis de los asentamientos de poblacion, y tiene en
cuenta el nimero tamarnio y distribucion en un territorio.
e yladensidad de poblacion: que determina la relacion entre los habitantes

del territorio y su superficie (d=P/S).

La densidad de poblacion es uno de los tantos indicadores que mide
estadisticamente el “volumen de poblacién” (UN DESA, 1985), y del cual presenta
una forma relativa de la dispersién y poblamiento humano. Es la variable obtenida
en reconocer el total de poblacion sobre la unidad de area (ej.: hab/km2 o hab/has).
Si utilizamos unidades censales o administrativas se representard de forma
homogénea, omitiendo su verdadera distribucion.

Palacio-Prieto et al. (2004, p. 66) dispone una interesante definicion para este
importante indicador territorial:

“Es la relacion del numero total de habitantes —urbanos y rurales—, de un
municipio determinado con la superficie del mismo; sirve para evaluar el grado
de ocupacion del territorio municipal y, por tanto, es un indicador de la presion
demogréfica sobre el suelo. En este sentido, conviene asociarlo con alguna otra
variable relacionada con recursos naturales o utilizacion del suelo. Densidades
muy altas —p. e. el doble o mas del promedio regional— en territorios sin una gran
ciudad, indicarian un poblamiento intenso y mayores presiones sobre el suelo y
los recursos naturales; por el contrario, densidades muy bajas reflejardan un
escaso 0 nulo poblamiento. Su lectura es util para la identificacion de areas
susceptibles de captar el excedente de poblacion de las zonas mas densamente
pobladas y disminuir en ellas las presiones sobre los recursos.”

3.5.1.1. MAPAS DE DENSIDAD DE POBLACION EN URUGUAY

Los datos de poblacion relevadas de forma homogénea en todo el territorio nacional
se conocen a través de con los resultados de los censos nacionales. El ultimo
realizado en Uruguay fue el Censo Nacional 2011 que integraba los siguientes

temas: 8° Censo Nacional de Poblacién, 4° Censo Nacional de Hogares, 6° Censo
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Nacional de Viviendas, Censo Nacional de Locales y el Censo de Entorno
Urbanistico. Los datos socio-demogréficos y socio-econémicos se pueden
expresar en cualquier unidad geoestadistica (UGeo) existente en el INE, que
preserve el secreto estadistico y la individualidad del dato. Las Unidades
Geoestadisticas® definidas por INE son:

= Departamento Censal: Coincide con los limites politico-administrativos del pais.

= Seccion Censal: Cada Departamento se divide en Secciones Censales,
porciones importantes de territorio que pueden incluir areas amanzanadas y no
amanzanadas. Sus limites corresponden a los de las Secciones Judiciales
vigentes en el Censo del afio 1963; al haberse registrado cambios en los limites
de las Secciones Judiciales la coincidencia actual entre ambas divisiones es
parcial.

= Segmento Censal: Cada Seccién Censal se subdivide en Segmentos Censales.
En localidades censales 0 areas amanzanadas es un conjunto de manzanas. En
areas no amanzanadas es una porcién de territorio que agrupa unidades
menores con limites fisicos reconocibles en el terreno y que puede comprender
ademas nucleos poblados.

« Zona Censal: Es la unidad menor identificable. En localidades censales o areas
amanzanadas generalmente coincide con una manzana. En &reas no
amanzanadas corresponde a porciones de territorio definidas por limites
naturales o artificiales de facil reconocimiento (cursos de agua, carreteras,
caminos vecinales, vias férreas).

Frecuentemente relacionamos la informacién estadistica para visualizar a nivel pais
con los datos por departamentos, pero se prefiere a las secciones y segmentos
censales, tanto rurales como urbanos por su mayor desagregacion territorial (Figura
22). La clasificacion de rural-urbano aun es un tema inconcluso en Uruguay entre
varias instituciones y la academia. Las actuales é&reas urbanas y rurales
geoestadisticas poseen areas muy dispares entre si, si comparamos entre los

departamentos y/o las localidades existentes.

> Documento INE (2004) Unidades Geoestadisticas (UGeo) — Uruguay.
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Figura 22. Ejemplo de unidades geoestadisticas en el Departamento de Colonia.
A — Secciones Censales; B — Seccion Censal 01; C — Segmentos Rurales y Localidades;
D — Segmentos Rurales y Urbanos. Fuente: Elaboracion propia.

Por ejemplo, para analizar los datos de densidad de poblacién el INE ofrece en los

anuarios y/o informes de los censos nacionales algunas representaciones de los

datos en el pais (Figuras 23y 24):

Figura 23. Mapa de Densidad de poblacién (hab/km?) a nivel de departamentos, con
datos de poblaciéon censada® del Censo 2011, y poblacién estimada’ al 2013. Fuente:
INE.

8 INE (2013) Uruguay en Cifras 2013. Capitulo Poblacién. Pag. 17.
7 INE (2014) Uruguay en Cifras 2014. Capitulo Poblacién. Pag. 17.
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Figura 24. Ejemplos de Mapas de Densidad de poblacion (hab/km?) a nivel de Secciones
Censales, ejemplo de Rio Negro® (izg.) y a nivel de barrios de Montevideo® (der.), con
datos del Censo Fase |, 2004. Fuente: INE.

La Oficina de Planeamiento y Presupuesto (OPP) dispone el Observatorio Territorio
Uruguay?!® (OTU), para la consulta de informacion estadistica y tematica por
Regiones, Departamentos, Municipios, Localidades y Secciones censales. Se
visualizan los datos o0 mapas para los afios y de datos del Censo 2011 y 1996
(Figura 25).

Figura 25. Pantalla del Observatorio Territorio Uruguay, OPP, con datos de densidad
de poblacién 2011 por Municipios. Fuente: OTU / OPP.

Como innovacion a presentacion de datos en otros limites de gestion, a fines de
2016, la Direccion Nacional de Medio Ambiente (DINAMA, MVOTMA) dispone en

8 INE (s.f.) Censo 2004 — Fase |. Departamento de Rio Negro. Sintesis de resultados. Pag. 6.
% INE (s.f.) Censo 2004 — Fase |. Departamento de Montevideo. Sintesis de resultados. Pag. 8.
10 Observatorio Territorio Uruguay, Oficina de Planeamiento y Presupuesto (OPP).
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su Visualizador Ambiental!?, el total y la densidad de poblacién por cuencas y
subcuencas hidrograficas, segun los niveles de cuencas subordinados (cédigos del
1 al 5) y los datos censales del afio 2011, basandose en la distribucion de la
poblacidon de forma ponderada segun el porcentaje de areas intersectadas (Figura
26).

Igualmente, hay que tener presente el gran problema de transversalidad de los
datos en el Uruguay, procedente de la no coincidencia de los limites geométricos
de las diferentes areas administrativas y de gestion: entre ellos, se encuentran las
unidades geoestadisticas, limites departamentales, areas de enumeracion,
secciones policiales, judiciales, y/o electorales (que definen los limites de los
municipios), barrios, asi como tampoco no convergen los limites naturales, como

las cuencas hidrogréficas, en la construccion de esos limites.

Figura 26. Pantalla del Visualizador Ambiental de DINAMA, MVOTMA, con datos de
densidad de poblacién por subcuencas nivel 3 del sur del pais.
Fuente: DINAMA, MVOTMA.

3.5.2. COBERTURA Y USO DEL SUELO

La representacién del uso de la tierra posee una importancia vital para la
humanidad, ya sea por la necesidad de reconocer los recursos existentes como su
dinamismo y afectaciones. En este ultimo medio siglo se han desarrollado diversas

metodologias para la evaluacién y clasificacion del suelo y los recursos naturales,

11 Visualizador Ambiental, Observatorio Ambiental Nacional, DINAMA, Ministerio de Vivienda,
Ordenamiento Territorial y Medio Ambiente (MVOTMA).
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como para el analisis del crecimiento urbano y de infraestructuras. Pero la mayor
preocupacion deviene por el conocimiento del cuidado y sustentabilidad del medio
ambiente, asi como sobre la base actual y potencial del sistema agricola.

El avance exponencial de los sistemas tecnologicos de Teledeteccion y SIG para
la observacion e interpretacion de la superficie terrestre ofrecen potentes
herramientas que requieren la construccion conceptual y definicion de categorias

que identifiquen adecuadamente el espacio en estudio ara su adecuada aplicacion.

En este contexto han surgido varios sistemas de descripcion y clasificacion de
la tierra desde los 60, algunos de caracter nacional, regional o global. Entre ellos
citamos el de Anderson et al. (1976), usado por la USGS (Servicio Geologico de los
Estados Unidos); el CORINE Land Cover (CLC) utilizado principalmente por la
Comunidad Europea obteniendo los mapas 1990, 2000, 2006 y 2012; y el Land
Cover Classification System (LCCS), 2000, 2005, auspiciado por la FAO
(Organizacion de las Naciones Unidas para la Agricultura y la Alimentacion) y la
UNEP (Programa de Naciones Unidas para el Medio Ambiente - PNUMA). En
cuanto a la caracterizacion de la superficie, se ha intentado diferenciar entre lo que
se ve y lo que se usa, por ello las definiciones de Cobertura Terrestre (Land Cover)

y Uso del Suelo (Land Use).

Di Gregorio (2005, p. 5) define a cobertura de la tierra como la “cobertura
(bio)fisica que se observa en la superficie de la tierra”, y a uso de la tierra o uso
del suelo, como al conjunto de “arreglos, actividades e insumos que el hombre
emprende en un cierto tipo de cobertura de la tierra para producir, cambiarla o
mantenerla”. Ejemplo sencillo es la distincién entre un pastizal como cobertura y

area de pastoreo como uso de esa cobertura.

Por otro lado, ante la multiplicidad de clasificaciones disponibles, en estos ultimos
afios se ha intentado de alguna forma obtener productos globales y/o regionales.
Algunos casos globales de baja resolucion satelital son vistos para la evaluacion
general de la agricultura y los bosques (Clark et al, 2010, p.2817): 1.1-km AVHRR
(IGBP DISCover, 2000; UMD GLCC, 2000), 1-km SPOT-Vegetation (GLC-2000,
2005), 500 m y 1000 m MODIS (MOD12Q1, 2002; MCD12Q1, 2010), y 300 m
MERIS (Globcover, 2008). Los ejemplos de media resolucion mas caracteristicos

son en base a imagenes Landsat, de 30m, asociado principalmente al plan de
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apertura del USGS para acceder a ellas y posibilitar cartografias de coberturas

terrestres.

Song et al. (2017) presenta las investigaciones que mejoraron la caracterizacion de
la cobertura del suelo con resoluciones media y alta, asi como la busqueda en la
integracion y fusion de diferentes versiones de mapas existentes logrando
productos hibridos (Figura 27):

v" En referencia a los productos fusionados citamos como los més recientes al
mapa construido por el método geografico de regresion ponderada sumado con
estadisticas para una base forestal mundial de 1km? (Schepaschenko et al. 2015),
un mapa global ya mencionado, también de resolucion de 1km, con la base de
datos FAO conciliando informacién mundial y regional segun la leyenda LCCS
(Latham et al., 2014), o el mapa segun un método kriging que integra 4 fuentes de
cobertura y otros datos (Tsendbazar, de Bruin y Herold, 2016).

v' De los casos regionales fusionados con informacién de alta resolucion se
mencionan los productos de Ameérica del Norte: US NLCD 1992, 2001, 2006, 2011
— National Land Cover Database — de 30m, y el mapa forestal de Canada, Earth
Observation for Sustainable Development of Forests (EOSD), de 25m para los afios
2000, 2007 y 2012. En el Sur estan el Mapa PRODES de deforestacion de la
Amazonia Brasilefia, de 20-30m desde 1988, y el FCC — forest cover change — de
Paraguay entre 1990 y 2000, de 30m aprox.

v' Otras bases regionales son: Africover, FCC RDC del Congo, CORINE Land
Cover europeo, FCC de Rusia de 60m, el China Land Cover, NESSPI FCC del norte
de Eurasia, y Australia NVIS, asi como diferentes datos de entrenamiento con

clasificaciones Landsat en varios paises del mundo.

En el futuro proximo estarian presentes los modelos utilizando las imagenes
Sentinel de 10-20m, y de imagenes de alta resolucion — entre las que se puede citar
Ikonos, QuickBird, WorldView, GeoEye, RapidEye, Pléiades, entre otras — variando
entre centimetros y pocos metros aproximadamente, como de productos LIDAR
(Light Detection and Ranging) y procedentes de UAV (Unmanned Aerial Vehicle:

drones), para areas mas limitadas.

Por otro lado, es importante indicar la preocupacion de la FAO y el Comité Técnico

ISO/TC211, que tras algunos afios de trabajo lograron acordar un estandar
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internacional para los sistemas de clasificacion de cobertura de la tierra. Es asi que
se culmina con la reglamentacion de la ISO 19144-1 (afio 2009) Geographic
information — Classification Systems Part 1: Classification System Structure, y de la
ISO 19144-2 (aifio 2012) Geographic information — Classification Systems Part 2:
Land Cover Meta Language (LCML). Esta ultima define la estructura para la
comparacion e integracion de datos para cualquier leyendas o nomenclaturas de

cobertura terrestres existentes.

Figura 27. Productos regionales sobre cobertura terrestre a nivel mundial. Las zonas
oscuras son productos regionales, y las zonas verde-amarillas corresponden a la
cobertura del MODIS VCF (Vegetation Continuous Fields). Fuente: Song et al. (2017).

3.5.2.1. MAPA LCCS URUGUAY

El Mapa de Cobertura del Suelo de Uruguay existente utilizé6 el Sistema de
Clasificacion denominado “Land Cover Classification System” (LCCS), desarrollado
por la Global Land Cover Network (GLCN) de la FAO y la UNEP. Actualmente es el
anico producto oficial que representa esta tematica para todo el territorio nacional,
y hasta ahora se ha implementado para cuatro periodos; se dispone de una
clasificacion de coberturas segun dos leyendas: una mas desagregada de 46
clases: 2007/08 y 2011 (Figura 28), y una mas agregada de 17 clases: 2000,
2007/08, 2011 y 2015. Se dispone como capa vectorial en formato poligono, en
proyeccion UTM 21 Sy sistema de referencia WGS84. El resultado deviene de una
segmentacion poligonal construida sobre imagenes satelitales Landsat TM

(Thematic Mapper), de resolucion espacial de 30 x 30 metros (tamafio de pixel:
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0,0009 Km2 o0 0,09 has), y escala 1:100.000. Una de las grandes ventajas de esta
clasificacion es su exhaustividad temética de casos de cobertura, sea en su caso
agregado (17 clases) y/o desagregado (46 clases), y su exhaustividad territorial, ya

que representa a todo el territorio continental, la hidrografia interior y las islas.

La version original de 2007/08 fue la de mayor proceso de trabajo generando la
capa original. Las versiones 2000 y 2011 son adecuaciones del mapa previo con
una revision del cambio de uso y cobertura en categorias claves. Es importante
destacar dos cuestiones analizadas tras la obtencion del mapa 2011 (Rosas et al.,
2013, p. 56): del punto de vista de las coberturas existentes en el pais el 60%
representa a la clase Herbaceo Natural, seguido por las categorias Cultivos de
Secano mayores a 4-5 has (16%) y Plantaciones Forestales (6.9%), del cual eran
equivalentes a otras fuentes nacionales. Por otro lado, el producto generado

presentaba un acierto global préximo al 85-90%.

Figura 28 — Mapa de coberturas del suelo para Uruguay 2011 segun el método LCCS de
FAO. Fuente: Rosas et al. (2013).
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3.6. MAPAS DEMOGRAFICOS y DASIMETRICOS

En esta linea de representacién de indicadores, se halla el grupo de los mapas
demograficos, que serian las cartografias de los indicadores demogréficos
basicos, como natalidad, mortalidad, fecundidad, crecimiento poblacional, tasa
migratoria, etc. Estos mapas tematicos pueden representarse segun sea la variable
analizada en puntos y/o densidad de puntos, simbolos proporcionales, isolineas,
superficies continuas o coropletas (representacion en areas/poligonos), y tienen
gran importancia en los estudios socio-demogréficos, de la salud, geomarketing, de

planificacion y ordenamiento territorial.

Dentro de estas opciones, el mapa coroplético es uno de los mas difundidos, en
la “que la variable representada toma un valor constante en cada unidad espacial
del sistema zonal que divide el territorio” (Regueira et al., 2014, p. 3). Un ejemplo
claro es el mapa de unidades censales con informacion demogréfica, en la que se
reconoce facilmente la representacion homogénea de una variable dentro de una
frontera administrativa o area asociada. Actualmente la mayoria de las
representaciones de densidad poblacional en Uruguay son coropléticas.

Una de las variedades de este tipo de representacién, son los mapas
dasimétricos, que generalmente se utilizan para representar a la densidad de
poblacion. Como definicién tenemos: “Mapa de coropletas en el que las areas
estadisticas se subdividen en areas de homogeneidad relativa basandose en
informaciones complementarias” (Regueira et al., 2014, p. 4), por lo tanto, prima el

area homogénea de un valor que puede ser diferente a un limite administrativo.

Los primeros antecedentes corresponden a George Poullet Scrope en 1833 con un
mapa dasimétrico en varias partes del mundo (Kruni¢ et al., 2011, p. 45) y a
Henry Harness en 1837, quien innové con técnicas dasimétricas y simbolos
proporcionales para representar Irlanda (Robinson, 1955). Sin embargo, se
reconocen como referentes al geodgrafo ruso Semioénov-Tian-Shansky, como el
primero en acufar el término con un mapa para Rusia de 1911, y al americano John
Kirtland Wright a escribir en 1936 el primer articulo divulgando el significado de
dasimétrico — dasymetric — como medida de densidad — density measuring — (Krunic
et al., 2011, p. 45). Entretanto, en las ultimas décadas han surgido mdultiples

métodos de representacion de la densidad, posibles gracias a la innovacién
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tecnologica y la geoestadistica, asi como por el incremento en la disponibilidad de
imagenes satelitales (Bajat et al., 2013, p. 779). Olaya (2011, p. 697) describe que
estos mapas intentan evitar los problemas de los mapas de coropletas: “en los que
los limites de las distintas areas representadas no tienen relacién con la variable
con la que se trabaja, siendo limites arbitrarios tales como divisiones
administrativas o territoriales. En los mapas dasimeétricos las divisiones obedecen
a la propia geografia de la variable. El principal inconveniente de estos mapas es
el mayor esfuerzo que su preparacion exige, asi como el mayor conocimiento de la

variable que resulta necesario para poder definir las distintas zonas del mapa”.

Las representaciones geo-demograficas en general se sostienen con los mapas
de las coropletas a través de las unidades administrativas o censales, pero siempre
hubo necesidad de “superar de alguna forma el rigido marco de los lindes
administrativos” (Goerlich y Marti, 2013, p. 4, citando a Muguruza y Santos, 1989).
En este sentido innovar en una cartografia demografica implica superar en primer
lugar la real problematica de no difusion de la localizacion de las personas
censadas. Igualmente, ello no imposibilitd la creacion de nuevas interpretaciones y
modelaciones. Es asi que se valora la iniciativa de varios paises europeos, y sus
respectivos institutos de estadistica para geo-referenciar la poblacion segun su
residencia o lugar de trabajo, con el objetivo de proponer nuevas formas de
representacion y la dificultad del andlisis de la unidad rigida, como, por ejemplo,
conocer realmente la poblacién aproximada el riesgo ante una catastrofe (Goerlich
y Marti, 2013, p. 168-169). A partir de este tipo de situaciones de emergencia y el
crecimiento poblacional en el mundo, las instituciones y gobiernos se han
preocupado en conocer con mayor exactitud la distribucion de la poblacion y su

densidad.

En este marco se han desarrollado diferentes bases de datos mundiales o
regionales de caracterizacion demografica y dasimétrica. Los ejemplos mas

importantes son los siguientes:

v" Modelo europeo de densidad de poblacion elaborado por el Joint Research
Centre (JRC) y distribuido desde la Agencia Europea de Medio Ambiente (AEMA -
EEA): Population density disaggregated with Corine Land Cover. Disponible
desde 2004, para 7 paises, y que actualmente alcanzo la version 5 cubriendo 28
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paises (Gallego, 2009), con un grid de 100m de resolucién, escala 1:100.000, y con
una densidad estimada de habitantes/km?. Inicialmente se procesé con el método
de CLC-iterativo (Peedel, 1999; Gallego y Peedel, 2001), ponderando la distribucion
poblacional a partir de los datos auxiliares del Corine Land Cover para 9 clases
agrupadas. En las versiones 4 (2007) y 5 (2009) hubieron mejoras en el método,
complementandose con puntos de muestreo de cobertura del suelo del programa
LUCAS (Land Use/Cover statistical Area frame Survey), una interpretacion zonal
dasimétrica inteligente, con densidades de zonas de destino estimadas por

regresion logistica, por el algoritmo EM y/o por el método de Limiting variable.

v" Por otro lado, hay un gran avance dado por el Foro Europeo para la Geografia
y Estadistica (EFGS) con el proyecto GEOSTAT desde 2010. Su objetivo es la de
uniformizar las estadisticas de algunos datos demograficos sobre la base de un grid
de 1 x 1 km, apoyado en un sistema geodésico de referencia comun (ETRS89-
LAEA) y siguiendo los criterios establecidos en la Directiva INSPIRE (Infrastructure
for Spatial Information in Europe). En una primera instancia se representaron los
datos censales para el afio 2006 (GEOSTAT 1A) y 2011 (GEOSTAT 1B), y
actualmente esta en desarrollo la ronda GEOSTAT 3. Espafia adapté ambas
iniciativas usando la clasificacién del Sistema de Informacién sobre Ocupacion del
Suelo de Esparia - SIOSE (Goerlich y Marti, 2011, 2012, 2013).

v' El Gridded Population of the Worls (GPW) del Center for International Earth
Science Information Network (CIESIN), se distribuye desde el Centro de Datos y
Aplicaciones Socioecondmicas (SEDAC) de la NASA. La primera version es de
1995, y las posteriores 2000, 2005 y 2015. La ultima version GPWv4 (Figura 29),
presenta un grid de 30 arc-seconds (aprox. 1km?) con estimaciones de poblacién a
cada 5 afios del 2000 al 2020.

v' La base de datos LandScan (LSGPD) desarrollado dentro del Proyecto de
Poblacién Global por el ORLN (Laboratorio Nacional de Oak Ridge). Es un modelo
de grid de aproximadamente 1 km? de resolucién (30"x30"), que presenta una
poblacién resultante del “ambient population” — promedio a lo largo de 24 horas —.

Como entrada integra datos censales con los datos auxiliares mas recientes, como
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cobertura del suelo, carreteras, pendientes, entre otros, y es un producto gratuito

para Estados Unidos, y con licencia para los demas.

Figura 29. GPW version 4: se muestra un zoom de Uruguay con el indicador Population
Density de 2010. Fuente: CIESIN, GPWv4.

v' El Special Report on Emission Scenarios (SRES), que muestra la proyeccion
de la distribucién espacial de la poblacién entre 1990-2100 (Bengtsson et al., 2006).

Para no abundar en la descripcibn de casos de escala pais, que pueden ser
innumerables, apenas mencionaremos el interesante trabajo de Goerlich y
Cantarino (2011, 2012) en Espafia, que ha generado un grid nacional en base a la
desagregacion con el dato auxiliar del sistema de cobertura terrestre SIOSE, y de
informacion variada de edificacion; asi como la aplicacion dasimétrica para realizar

una zonificaciéon entre poblacioén rural y urbana (Goerlich y Cantarino, 2013).

3.7. METODOS DE REPRESENTACION DASIMETRICA

A modo de resumen grafico, Mora-Garcia y Marti-Ciriquian (2015, p. 307) presentan
un arbol de algunos métodos dasimétricos de desagregacion de informacion

poblacional utilizados (Figura 30):
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basado en el Catastro

Figura 30. Arbol esquematico de distintos métodos de estimacién y desagregacion
poblacional. Fuente: Traduccién de Mora-Garcia y Marti-Ciriquian (2015, p. 307).
A continuacién, se describen estos y otros métodos de desagregacién de densidad
de poblacion segun el uso y cobertura del suelo, como de técnicas utilizadas en

mapas dasimétricos para desagregacion/agregacion en grid.

3.7.1. INTERPOLACION AREAL

Aungque este método no sea precisamente un mapa dasimétrico estrictamente,
puede ser base para mapas de estimacion demografica y/o para métodos
compuestos en el que un dato auxiliar puede complementarlo. Esta es una de las
técnicas mas utilizadas y basicas en la representacion de densidad de poblacion.
Galvez et al. (2013, p. 340) presenta al método conocido como Interpolacién Areal
(Areal Interpolation o Areal Weighting — AW), y tiene su base en los trabajos de
Langford et al., 1994, Eicher y Brewer, 2001, y Holt et al., 2004.

La desagregacion de la informacion (demogréafica o socioeconémica) entre las

diferentes areas o zonas de analisis se realiza de forma proporcional a su area. La
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Figura 31 muestra como distribuye estadisticamente de forma homogénea en los
limites de cada area.

Figura 31. Método Interpolacion Areal. Fuente: Gélvez et al. (2013, p. 340).

El problema que se observa es que conserva la densidad de la variable homogénea
en toda la unidad de area, considerandose un error grave pues asi no se comportan

las variables socio-econémicas y demogréficas.

3.7.2. METODO BINARIO

Otro método de desagregacion que incorpora un filtro o una mascara (mask)
mediante la cual excluye las zonas donde no corresponde asignar informacion.

El método Filtered Areal Weighting - FAW (Binary Method), se desagrega la
informacion demografica usando a la capa de cobertura como una mascara o filtro.
La idea es retirar del célculo las areas que no corresponden conservarlas
(Flowerdew y Green, 1989, Goodchild y Lam, 1980, y Holt et al., 2004). Galvez et
al. (2013, p. 341) presenta el ejemplo de analisis de areas urbanas y no-urbanas, y
buscando conocer la poblacion en relacidén a las areas urbanas (Figura 32). La

mascara elimina el area rural, y la poblacién se distribuye solo en la zona habilitada.

Figura 32. Método Binario. Fuente: Galvez et al. (2013, p. 341).

En este caso el problema de la homogeneidad de la densidad en el area resultante

también existe.
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3.7.3. USO Y COBERTURA DEL SUELO COMO DATO AUXILIAR

Galvez et al. (2013, p. 341) lo presenta este método como una variedad de los dos
casos previos, del cual se requiere de una informacion de uso y cobertura del suelo
exhaustiva y completa. Antes de iniciar la reduccion de escala es necesario realizar
varias mascaras para determinar con precision las areas y sus asignaciones
correspondientes. Al ejemplo ya mencionado con la primera separacion entre areas
urbanas y no-urbanas, se agrega otro filtro para reconocer lo residencial de lo no-
residencial. Conforma asi una desagregacion para areas de interés urbano y
residencial (Martin, 1989, Bracken y Martin, 1989, Bielecka, 2005, y Poulsen y
Kennedy, 2004). El problema sigue siendo el de la homogeneidad de la densidad
de poblacion en la unidad.

3.7.4. CADASTRAL-BASED EXPERT DASYMETRIC SYSTEM (CEDS)

Posee un andlisis similar al anterior, pero incorpora la informacion auxiliar catastral
de manera que se pueda saldar el problema de las densidades dentro de las areas
seleccionadas, principalmente urbanas. Propuesto por Maantay, Maroko y
Herrmann, en 2007, para el andlisis de distribucion poblacional, la vulnerabilidad
ambiental y de riesgos urbanos en Nueva York. Gélvez et al. (2013, p. 341) se
apoya también en catastro, basandose en el niumero de viviendas (hogares) y/o
edificios existentes en el &rea, incorpora al método previo el techo edificable
residencial mejorando la representacion dasimétrica urbana (Figura 33).

Figura 33. Método CEDS: comparativa de los datos de poblacién absoluta y densidad,
con la densidad de poblacién de secciones censales. Fuente: Géalvez et al. (2013, p. 342).
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3.7.5. OTROS METODOS DASIMETRICOS

Hasta aqui se presentd lo que resumidamente Galvez et al. (2013) ha detallado
como los mas caracteristicos, pero no son los Unicos.

A partir de los trabajos de Mennis y Hultgren (2006), Maantay et al. (2007) y Kruni¢
et al. (2011) se presenta un breve resumen de otras técnicas:

v Three-Class Method: representa una mejora del método binario. Se eligen
tres clases: urbano, agricolas/bosques y forestal, adjudicAndole respectivamente
un 70, 20 y 10% de los poligonos de uso del suelo del area a ponderar. Aunque el
agua no recibe datos, plantea problemas de categorizacion de areas no
correspondidas. Articulo de Eicher y Brewer, 2001.

v' Limiting Variable Method: se utiliza un valor limite y cuando el modelo lo
supera, redistribuye poblacidén a otras clases cercanas (Mennis y Hultgren, 2005).
v Intelligent Dasymetric Mapping (IDM): Es un tipo de desagregacion en la que
los datos se redistribuyen basandose en una combinacién de la técnica de
ponderacion areal con las densidades relativas de los datos auxiliares (Flowerdew
et al., 1991, y Mennis y Hultgren, 2006).

v' Street-weighted Interpolation: se usa como predictor a la red de carreteras
para determinar los coeficientes de interpolacién ponderada. Se encuentra en los
trabajos de Xie, 1996, Ong y Houston, 2003, Hawley y Moellering, 2005, y Reibel y
Bufalino, 2005.

v Image Texture Method: utiliza imagenes satelitales de alta resolucion,
determinando la relacion entre las densidades de poblacién de acuerdo a los datos
del censo y la textura del raster. (Liu et al., 2006).

v' Métodos adaptados para el uso de imagenes satelitales, citando los trabajos
de modelos superficiales de Mennis (2003), Holt et al. (2004), o la estimacion
poblacional con teledeteccion de Wu, Qiu y Wang (2005).

v' Enfoque Estadistico - Andlisis de Regresion: se utilizan técnicas estadisticas
como la interpolacion area-a-punto (Kyriakidis, 2004) y/o regresiones para
correlacionar datos de poblacién con datos de cobertura y uso de la tierra:
Flowerdew et al., 1991; Langford et al., 1991; Flowerdew y Green, 1992, 1994,
Goodchild et al., 1993; Gallego y Peddel, 2001; Bielecka, 2005.
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v' Superficie de densidad Kernel de Poblacion a partir de la interpolacion de los
centroides de las unidades censales. (Bracken y Martin 1989, Matrtin et al., 2000, y
Martin, 2006).

Existe numerosa bibliografia sobre el tema de adecuacién y/o interpretacion de la
distribucion de la poblacion en la superficie, llegando en los ultimos afios a ofrecer
evaluaciones con imagenes satelitales nocturnas y las zonas iluminadas como
predictora de poblamiento, asi como la incidencia del suelo impermeable o
superficie “de sellado” (Soil sealing layer — SSL), o el uso de imagenes de alta

resolucion, para el estudio de densidades de poblacion en areas urbanizadas.

3.7.5. GRIDS DASIMETRICOS

Para definir el grid se asiste a dos caminos generales, ya mencionados en el

capitulo 3.4.3:

e Método de Agregacion o Bottom-up. Por medio de puntos georreferenciados
de personas, lugar de trabajo o residencia, a cargo principalmente de los
Institutos estadisticos, construyendo un mapa agregado desde su base (Figura
34). Es un método sencillo, pero requiere acceder a informacion de fuentes
primarias.

e Método de Desagregacion o Top-down. Si la informacién no esta disponible
con el detalle necesario o debido al secreto estadistico, el mapa dasimétrico
puede ser util para construir un grid. Se parte de las unidades normativas y de
su poblacién y se utiliza la informacién de uso y cobertura del suelo como apoyo
auxiliar; posteriormente se estima la poblacién resultante de forma desagregada.
Luego se elabora un grid a través de un re-muestreo de las cantidades de

poblacion estimada (Figura 35).
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Figura 34. Ejemplo de grid de agregacion a partir de datos georreferenciados de
poblaciéon con modelo agregacion (Bottom-up). En las celdas blancas se representan la
no existencia de puntos. Fuente: Goerlich y Cantarino (2013).

Figura 35. Ejemplo de grid a partir de datos georreferenciados de poblacion con modelo
de desagregacion (Top-down) con base a cobertura del suelo. Se visualiza celdas en
blanco, aunque exista poblacion localizada, o celdas de color, sin poblacién censada.

Fuente: Goerlich y Cantarino (2013).
A diferencia del Bottom-up que el resultado es directo y exacto, en el método
desagregado se puede lograr un producto que dependera principalmente de la
resolucién y de la calidad de informacién de base, asi como del método estadistico

utilizado (Goerlich y Cantarino, 2013, p. 170). La importancia mayor de este tipo de
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mapas se visualiza en la posibilidad de conseguir unidades de comparacion

independientes de otras unidades.

En el trabajo de Milego y Ramos (2011, p. 9) se indican algunos métodos de
construccion de grids, que inicialmente se presentan como los mas usuales de
agregacion de datos de diferente indole hacia un poligono regular. Afadiriamos
incluso la idea de que se puede conformar un grid de agregacién de un conjunto de

datos previamente desagregado.

Los métodos referidos son los siguientes:
e Criterios de maxima area: la celda toma el valor de la unidad que cubre la mayor

parte del &rea de la celda. Parece una buena opcion para las variables incontables.

e Calculo proporcional de é&rea: la celda toma un valor calculado en funcion de
los valores proporcionales de las unidades que caen dentro de la celda. Parece

muy apropiado para las variables contables.

e Calculo proporcional y ponderado: se realiza un célculo proporcional en la
celda, para el cual cada parte es ponderada, a partir de una variable externa Wc.
Puede ser aplicado para mejorar la distribucion territorial de un indicador socio-
econdémico o socio-ambiental. Por ejemplo, un indicador del PIB puede ser
redistribuido en un grid de 1km x 1km, y ponderado por las cifras de poblacion de

cada celda.
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Habra que decidir qué método utilizar segun los objetivos planteados, opcion que
también dependera del tamafio de la celda del grid y la unidad de medida utilizada.
Por ejemplo, Goerlich y Cantarino (2012) avanzaron en una distribucion en grid de
agregacion, con el método proporcional de area a partir de un producto con el
meétodo de Bottom-up, pero no de puntos sino de poligonos de alta resolucion, con
datos de poblacién estimada por unidad censal y tipo de cobertura del suelo,

logrando un resultado cuantificado para una resolucion de 1 km?2.

Hasta aqui se han sefialado los conceptos principales de manera compendiosa
como recurso elemental en el entendimiento del desarrollo metodolégico

desarrollado.
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4. DISENO (MARCO) METODOLOGICO

El proyecto de investigacion consistio en la aplicacion y evaluacion de técnicas y/o
herramientas nuevas para un caso particular de andlisis espacial en Uruguay, y se
realizd6 en el marco del Seminario de Tesis de Grado de la Licenciatura en
Geografia, Facultad de Ciencias, Universidad de la Republica (UdelaR).

El universo de trabajo fue el territorio uruguayo y el marco temporal afio 2011.

Los mapas de densidad que se conocen en Uruguay generalmente se realizan por
medio de las unidades geoestadistica definidas y disponibles por el Instituto
Nacional de Estadisticas (INE), alli se preserva el caracter reservado del dato
individual, bajo el concepto de secreto estadistico.

La jerarquia estadistica se determina en diferentes unidades censales, con una
representacion de agregacion muy heterogénea de tamafio y ocupacion territorial.
Para la planificaciébn censal estas unidades logran su cometido, pero segun la
escala de analisis pueden expresar de forma relativa la ocupacion de la poblacion
en el territorio. Se reconoce a priori que existen densidades muy diferentes si
hablamos de unidades que integran en sus limites caracteristicas mas naturales
como zonas densamente urbanizadas.

El objetivo de este estudio fue utilizar y adaptar algunas metodologias dasimétricas
de desagregacién y agregacion de informacion poblacional, empleando como
antecedente el Mapa de Cobertura del Suelo de Uruguay 2011, asi como, las

densidades ajustadas a los diferentes usos del suelo.

Para las estimaciones de poblacion se seleccionaron los siguientes métodos:

En el Método 1, se aplico la Ponderacion Areal Modificada (Modified Areal
Weighting) propuesta en 2001 por Gallego y Peedell, que ajusté las densidad
poblacional a nivel de uno de los limites administrativos continuos de Europa: el
nivel NUTS-3'2; sobre la clasificacion de cobertura y uso del suelo adoptada por la
European Environment Agency (EEA): el CORINE Land Cover (CLC), version para
el afio 2000.

12 Seguin la actual clasificacion NUTS “Nomenclatura de las unidades territoriales estadisticas” de 2013 (esta
nomenclatura se ha venido usando desde 1988), existen tres niveles: NUTS 1 — 98 regiones, NUTS 2 — 276,
NUTS 3 —1342. A nivel local se han definido dos niveles de Unidades Administrativas Locales (Local
Administrative Units — LAU): el Nivel LAU 1 (anterior NUTS 4) y el Nivel LAU 2 (anterior NUTS 5). El segundo
nivel LAU lo componen en torno de 118.504 municipios o unidades equivalentes en los 25 estados
miembros (situacion de 2013). Comentarios vistos en Eurostat (2015).



Para la adecuacion del caso uruguayo fue necesario ajustar los coeficientes de
ponderacion como modelos, hallando la correspondencia entre coberturas del CLC

y el Mapa de Cobertura del Suelo de Uruguay.

Como también se deseaba construir un mapa de agregacion dasimétrica por medio
de un grid para el pais, y tras una busqueda bibliogréfica se eligio el Método 3,
descrita por Milego y Ramos (2011) y Goerlich y Cantarino (2012). Se compone de
la asignacién y suma de poblacién por el criterio de Proporcionalidad de area de
poblacion redistribuida en celdas de 1km x 1km.

Para ello fue inevitable construir el Método 2: Método Dasimétrico Inteligente,
adoptado por Batista e Silva (2009) y propuesto por Mennis y Hultgren (2005). Este
método calcula la poblacién desagregandola por unidad censal y cobertura del
suelo.

Los métodos y variables a utilizar fueron trabajados en ambiente SIG. Segun las
necesidades del proyecto y para cada caso se utilizaron los softwares GvSIG, QGIS
y ArcGIS, y los paquetes estadisticos Microsoft Excel y Open Office Calc. Ademas,
se identificaron comandos de programacion del software STATA a utilizar (Anexo
1), y a partir de ellos se crearon sintaxis automaticas / semi-automéaticas (Anexo 2
al 10) para lograr los nuevos parametros de estimacion de poblacion, asi como el
calculo estadistico de nuevos coeficientes, segun correlaciones iteradas,

validaciones y ajuste de variables por multiples criterios.

A continuacion, se presenta el trabajo de adecuacion de las bases cartograficas y
de datos, asi como la ejecucién de las sintaxis estadisticas y ecuaciones, asi como

la representacion grafica y cartogréfica de los resultados.

4.1. CORRECCION TOPOLOGICA DE DATOS

En esta etapa se opto por las funcionalidades de correccion topoldgica ofrecidas en
el paquete ArcGIS, a partir de los poligonos de las unidades geoestadisticas del
INE y del Mapa de Cobertura del Suelo 2011. En cada caso se generd una topologia
de referencia, y de las opciones se eligieron como prioritarias las dos Unicas reglas
del cual se analiz6 en una misma capa: No debe superponerse y No debe tener

espacios.



De la validacion de la topologia resultaron multiples problemas de huecos y
superposiciones que exigieron una decision de correccion. Para las unidades
estadisticas se realiz6 la evaluacidn de los errores topolégicos, pero solamente se
corrigieron las capas de 19 departamentos y de 231 secciones censales,
primordiales en la etapa de validacion de los métodos.

La capa de cobertura del suelo posee un peso de almacenamiento e informacion
considerable que requiri6 intersectar con la capa de departamentos, y asi tratar de
obviar los grandes poligonos de herbaceo natural. En la validacion topologica se

obtuvo una capa final de 100.738 poligonos de partes sencillas.

4.2. TRATAMIENTO DE LOS DATOS A UTILIZAR

4.2.1. INFORMACION ESTADISTICA DEL CENSO 2011

El Instituto Nacional de Estadistica (INE) comunicé el 10 de agosto de 2012
publicamente la disponibilidad de los Resultados finales de los Censos 2011.

La poblacién total contabilizada a partir del censo 2011 es de 3.286.314 personas
— suma proveniente de la poblacion censada (3.252.091 personas) y la estimacion
de la cantidad de personas residentes en viviendas particulares censadas con
moradores ausentes (34.223 personas) —. El total de viviendas censadas es
1.389.740 y el de hogares relevados es 1.166.292.

Dos conjuntos de datos se utilizaron: Microdatos y la Informacion Cartogréfica.

42.1.1. MICRODATOS

En referencia a las bases de datos INE, se disponen en dos formas: la base de
Personas de todo el pais y el Marco Censal con sus posteriores revisiones.

La base de Personas totaliza 3.285.877 registros, del cual no incluye 437 personas
en situacion de calle (restandose al total de “poblacion contabilizada” en el Censo
2011), pero si incluye la estimacion de moradores ausentes. Ademas de los datos
tematicos codificados, se reconoce en los atributos la unidad estadistica de
departamento, seccion y segmento censal, dejando incdgnito la zona censal para
preservar el secreto estadistico asociado a cada persona.

El Marco Censal del afio 2011 posee un total 69.737 registros, con el total de

viviendas y poblacion segun la variedad en la codificacion compuesta de las



unidades censales. Esta es la base adecuada para trabajar porque contiene todos
los niveles de unidad censal, como los totales de poblacion de interés.

En el tratamiento del marco censal se agrup6 los totales de poblacion (3.285.877
hab.) por cada unidad geoestadistica. Prestando atencion a los casos de segmento

y zona rural y urbana para obtener los totales correctos.
4.2.1.2. CAPAS SHAPEFILE

La informacion cartografica que se dispone se encuentra en formato shapefile,
ofreciendo los limites administrativos de las unidades censales de interés:
Departamentos, Secciones, Segmentos, Zonas y Localidades censales. Segun los
metadatos, los mismos se disponen en el Sistema de Referencia WGS 84,

proyeccion UTM 21S, y Factor de escala: 50.000.

Las estadisticas de las Unidades Geoestadisticas se ven en la Tabla 4:

Unidades Censales Minimo | Maximo | Amplitud | Media | Mediana |Desv. Std. | Coef. Var.
Nivel N° Area en km2 %

Departamentos 19 528,0 15986,3 15458,3 9260,3 9526,3 3918,3 0,4

Secciones 231 0,4 2549,4 2549,0 761,7 698,7 559,4 0,7

Segmentos 4312 0,0 966,9 966,9 40,8 0,3 107,0 2,6

Urbanos 3475 0,0 30,3 30,3 0,5 0,3 1,2 2,1

Rurales 836 0,4 966,9 966,6 208,2 197,4 155,9 0,7

Zonas 69751 0,0 416,9 416,9 2,5 0,0 16,2 6,4

Urbanas 66650 0,0 10,5 10,5 0,0 0,0 0,1 3,9

Rurales 3101 0,0 416,9 416,9 56,1 48,3 53,8 1,0

Tabla 4. Estadisticas basicas de cantidad y area de las Unidades Geoestadisticas 2011
(sin Limite Contestado). Fuente: Elaboracion propia con datos Censo INE 2011.

4.2.2. REPRESENTACION CON UNIDADES GEOESTADISTICAS

Al cruzar, preparar y revisar los datos de poblacién en la base de datos unida en la
cartografia, se realiza una breve representacion coroplética de los datos de
poblacién, y se denota ciertas particularidades propias del uso de la fuente
estadistica, principalmente por la existencia de unidades sin poblacién censada
(Figura 36).



Figura 36. Ubicacion de segmentos censales (izquierda) y zonas censales (derecha) sin
poblacién. Fuente: Elaboracion propia con datos Censo INE 2011.

Las relaciones geométricas y de poblacién ausente se muestran en la Tabla 5:

Geometrias Informacién cruzada
Marco Censal 2011 Poligonos sin POBLACION
Nivel N° Nivel N°
Departamentos 19 Departamentos 0
Secciones 231 Secciones
Segmentos 4.312 Segmentos 33
Urbanos 3.476 Urbanos 19
Rurales 836 Rurales 15
Zonas 69.751 Zonas 16.778
Urbanas 66.650 Urbanas 16.384
Rurales 3.101 Rurales 394

Tabla 5. Datos de cantidad de unidades geoestadisticas por tipo, y cantidad de casos con
poblacién cero. Fuente: Elaboracién propia con datos Censo INE 2011.

Por ejemplo, se observé que algunas Zonas censales (Figura 37) corresponden a
areas verdes y de uso publico'® como infraestructuras y parques, el area portuaria

o tramos viales, y se reconoce a priori la no residencia de poblacion en las mismas.

13 Las Zona urbana de cddigo “400” y “500” corresponden a las plazas y dreas verdes de una localidad
censal, y los “900” son las dreas como canteros y areas fiscales. Estos totalizan 8.460 casos sin poblacion en
el Censo 2011.



Figura 37. Vista del &rea costera del entorno urbano de Montevideo y la ubicacion de las
Zonas censales sin poblacion (naranja). Fuente: Elaboracion propia con datos INE.

En consulta de las fuentes del INE, estas inconsistencias en la presencia de

poblacién “cero” pueden derivar en principio de tres situaciones:

1) La omision censal se considera como un error tipico de las fuentes estadisticas
y de los censos en particular, y que basicamente es de caracter cuantitativo,
incidiendo en los totales de poblacion.

El INE inform6 sobre la estimacion adoptada metodolégicamente!4 para la
poblacidn total residente en el Censo de Poblacién 2011, y finalizado el mismo, el
INE aplico dos procedimientos para determinar la omision censal. Por un lado, una
evaluacion directa mediante encuestas de post-enumeracion, como fue el caso de
la Encuesta Nacional de Evaluacion Censal (ENEC) registrando un 4,94% de
omisién de la poblacion residente en Uruguay. Y por otro, una evaluacién indirecta
considerando el proceso censal como el “analisis de datos del propio censo y de
informacion demogréfica ya existente (estadisticas de nacimientos, defunciones y

migraciones)”. Aproximadamente una omision®® de 103.763 personas (Figura 38).

14 Instituto Nacional de Estadistica (INE). Metodologia de estimacién de la poblacidn total residente en el
Censo de Poblacion 2011. Montevideo, 10 de agosto de 2012.

Generalmente las instituciones estadisticas hallan la poblacién omitida con la estimacién de tres
componentes:

“I. poblacion que reside en viviendas que fueron registradas por los censistas como ocupadas con moradores
ausentes,

Il. poblacion que reside en viviendas que no fueron alcanzadas por el operativo censal, y

Ill. poblacion que reside en viviendas que fueron censadas, pero donde no fueron declarados todos sus
residentes. De acuerdo con la experiencia regional, esto ocurre con mayor frecuencia en los casos de nifios
de corta edad y de hombres en edades activas (Chackiel, 2010: 50).”

15 La misma fue realizada por una Comisién técnica independiente y honoraria proyectando un porcentaje
de omision de 4,07%. La estimacion integrada de los componentes Il y Il representa un 3.06% de poblacién
omitida dentro de un total de poblacidn residente estimado.



Figura 38. Esquema de la estimacién de la poblacion total residente de acuerdo a los
resultados del Censo de Poblacién 2011. Fuente: INE, 2012.

2) En el caso de la localizacion incorrecta se debe a que, en el uso de los GPS,
la indicacion de la ubicacion del censo realizado no quedo efectivamente registrado,
sea por problemas de triangulacion de la posicibn como por inconvenientes
electrénicos. Finalmente se adjudican otras coordenadas al punto censado o
simplemente a puntos “ceros” del sistema.

Las condiciones de la investigacién no permiten determinar o conocer el nivel y
origen del error u omision de los datos de poblacion en estas unidades censales
que poseian los datos sin poblacién. La misma se sustenta por el secreto
estadistico y el uso restringido de la informacién censal, segun se indica en el art.
17 de la Ley N° 16.616'6 de 1994.

3) En lo que se refiere al geocddigo?’ (Figura 39) incorrecto de una unidad censal
puede derivarse de error del censista en la validacion del dato. Ejemplo claro fue
en el problema suscitado por la incorrecta geocodificacion de un censista
ocasionando la inexistencia total de los 22 pobladores en la localidad de Centurion,

Cerro Largo, en el Censo 2011 18, y rectificado posteriormente.

16 Ley N° 16.616. Sistema Estadistico Nacional. 20 de octubre de 1994.

7 Definicién de Geocddigo: “Refiere al cddigo numérico que identifica a cada una de las distintas areas de
relevamiento: departamento, regidn, area de Jefe de Equipo, zona censal, y que permite asociarlas a una
ubicacion geogrifica sin errores.” Instituto Nacional de Estadistica (INE). Manual del Jefe. Censo de Poblacion
2011. Montevideo, 10 de agosto de 2012, pag. 36.

18 Caso expuesto en la Comisidn de Hacienda de la Cdmara de Representantes del Poder Legislativo.
Exposicidon “Instituto Nacional De Estadistica Censo 2011”. Version taquigrafica N° 880 de la reunidn
realizada el dia 7 de diciembre de 2011 (Sin corregir).



Figura 39. Referencias que integran el geocddigo: identificador geoestadistico. Fuente:
Extracto de Presentacion del INE: A. Abayian (2008) *°.

4.2.3. CRUCE DEL LAND COVER Y LAS UNIDADES GEOESTADISTICAS

La capa correspondiente al Mapa de Cobertura del Suelo del aflo 2011 que
dispone la Direccion Nacional de Ordenamiento Territorial (MVOTMA) posee 17
grandes poligonos de las clases equivalentes de la clasificaciéon LCCS.

Luego de la simplificacion de las geometrias a Partes sencillas se realiza la union
para lograr mapas dasimétricos por unidad geoestadistica. Para los casos de
departamento y seccion censal, luego de la correccion topoldgica, se obtuvieron

dos capas respectivas de 111.493 poligonos y 144.885 poligonos.

4.3. PREPARACION FINAL DE FORMATOS DE REPRESENTACION

Luego de la correccion topoldgica, se procedid a acondicionar la codificacion
pertinente y el calculo de areas de interés para realizar los procedimientos
previstos. Igualmente se prepararon bases de diferentes origenes geométricos para

comparar la utilidad en los estudios de representacion dasimétrica (Figura 40).

Para los casos de las capas irregulares de Secciones Censales cruzadas con el
Land Cover de Uruguay, se conformé el formato identificado como Vectorial.

La otra base fue obtenida a partir de esta ultima, “rasterizando” dos atributos: el
codigo de Seccidén Censal y el tipo de cobertura del suelo. Para ello previamente se

construy6 una cuadricula de 100m x 100m para todo el Uruguay, que sirvié de base

19 Instituto Nacional de Estadistica (INE). Alicia Abayian. Directora Unidad de Cartografia. Definicidon de
areas geograficas en los censos de poblacion y vivienda. Santiago de Chile, noviembre de 2008. Ver en
http://www.cepal.org/celade/noticias/paginas/8/35368/pdfs/3uruguay.pdf



http://www.cepal.org/celade/noticias/paginas/8/35368/pdfs/3uruguay.pdf

para la traduccion de formatos en la rasterizacion. Las dos imagenes réaster
logradas se vuelven a “vectorizar” y combinar con un codigo unico. Este formato

base se identific6 como el Raster-Vectorial.

Figura 40. Imagen zoom de las secciones censales de los dos tipos de formatos
geomeétricos utilizados en la aplicacion de los métodos dasimétricos: Vectorial (izquierda)
y Raster-Vectorial (derecha). Fuente: Elaboracion propia.

En lo que se refiere al Método de Agregacion, se prepard especialmente una
cuadricula (grid) de 1km x 1km, con la misma extension propuesta®® con la
cuadricula anterior, con un total de 177.474 celdas, indicando un Cédigo de celda
sin criterio especifico (campo CodCelda). Ademas, se traté de que el eje X de
500.000, meridiano del huso 21 S de UTM, coincidiera con el borde de la cuadricula

como se ve en la Figura 41.

La cuadricula del kilbmetro cuadrado presento la dificultad de asignacién estricta
de un codigo debido a las fronteras de las unidades censales, siendo efectivo solo
de un lado, incidiendo en una aparente ganancia-pérdida de area.

Un ejemplo se ve en el entorno de la localidad Ismael Cortinas (Figura 42) con
celdas de asignacion pura de la unidad censal, y otras con el conflicto de frontera 'y
codificacion. Una solucién posible es la definicién por la categoria segun el criterio

de méaxima area, comentada en el capitulo 5.7.3, y mostrada a la derecha.

En resumen, el uso de cuadriculas permite una amplia cobertura del territorio de
una base de areas homogéneas; asi como la posibilidad de conformarse en futuro
estandar, para comparaciones socio-economicas y socio-ambientales en una base

geografica comun, y de diferentes perfiles temporales.

20 para ambas cuadriculas se considerd la siguiente extensién espacial: X min = 366000; Y min = 6122000; X
maéx = 859000; Y max = 6672000.



Figura 41. Zoom de dos zonas de Artigas mostrando el grid creado de 1km x 1km: Rincon
de Franquia y cercanias de Bernabé Rivera. Fuente: Elaboracion propia.

Figura 42. Imagen zoom sobre Ismael Cortinas, Flores. A la izquierda se muestra las
celdas rayadas indicando un traspaso de la unidad censal de forma pura, y las sin trama
plantean zonas de conflicto de asignacion. A la derecha se muestra la solucion con el
criterio de maxima area de una clase en la celda. Fuente: Elaboracién propia.

4.4. ADECUACION DE COBERTURAS DEL SUELO PARA URUGUAY

4.4.1. COBERTURA CLC PARA EUROPA

El método de Gallego y Peedel (2001) tiene como dato auxiliar la capa de cobertura
europea denominada Corine Land Cover (CLC), del proyecto “Co-ordination of
Information on the Environment” que se establece en 1985 (resolucion CE/338/85)
como forma de relevar informacion de uso y cobertura de suelo para toda la Union
Europea, con el objetivo de obtener un producto util para la gestiéon de politicas
europeas y el analisis territorial. La Agencia Europea del Medio Ambiente (EEA) es

la encargada de elaborar y actualizar la informacion de las diferentes bases de



datos europeas sobre la ocupacion del suelo a escala 1:100.000, asi como la
metodologia y su nomenclatura. Las versiones de esta capa de informacion son:
1990, 2000 y 2006 y 2012. Las mismas son elaboradas a partir de la interpretacion
a través de imagenes satelitales de la serie LandSat y SPOT, y ultimamente IRS y

RapidEye.

La nomenclatura de la cobertura del suelo posee tres niveles descritos en los
reportes del programa CLC: 5 clases en Primer nivel, 15 clases en Segundo nivel,
y 44 clases en Tercer nivel. Espafia por ejemplo posee una ampliacion para el
CLC1990 y CLC2000 a cinco niveles (Instituto Geografico Nacional).

4.4.2. COBERTURA LCCS PARA URUGUAY

En el marco tedrico, se presentd la definicibn y metodologia del Sistema de
Clasificacion FAO denominado “Land Cover Classification System” (LCCS).

En el marco del Mapa de Cobertura del Suelo se ha implementado dos leyendas
de clasificacion: 46 clases y 17 clases agrupadas (Tabla 6). A efectos de nuestra
investigacion, la viabilidad de las 17 clases era Optima porgue el nivel de detalle era

suficiente para aplicar la metodologia.

Leyenda 17 clases LCCS UY

1 Aa | Aguas Artificiales 10 | EqU | Equipamiento Urbano
2 Ad | Areas Desnudas 11 Fr Frutales

3 An | Aguas Naturales 12 He | Herb&ceo Natural

4 ANi | Areas Naturales Inundadas 13 MN | Monte Nativo

5 Ar Arbustos 14 Pa Palmares

Canteras, Areneras,

6 Ca Minas a Cielo Abierto 15 PF Plantacion Forestal

7 Cp gg:;tglr?; <Rjgsa ?1;2 y de 16 Ud | Areas Urbanas Dispersas
8 CRg | Cultivos Regados > 4-5 has 17 Ur Area Urbana

9 csg Cultivos de Secano > 4-5

has

Tabla 6. Leyenda de 17 clases LCCS para Uruguay. Fuente: MVOTMA.



4.4.3. CORRESPONDENCIA DE COBERTURAS ENTRE CLC Y LCCS

Se realizd una adaptacion de los coeficientes de Gallego y Peedel (2001), entre la
leyenda del CLC y la LCCS/FAO. Esta etapa demanddé una cuidadosa
interpretacion de las categorias de coberturas del suelo, ya que su equivalencia no

era directa.

En la busqueda de uniformizar los sistemas de clasificacion, los técnicos del
programa Global Observations of Forest and Land Cover Dynamics (GOFC/GOLD)
propusieron algunos criterios de equivalencia entre los diferentes sistemas de
clasificacion existentes en el mundo. Entre varios reportes generados en este
marco, nos parece pertinente lo publicado en el reporte N°43 de la GOFC/GOLD

gue presenta una alternativa entre CLC y LCCS.

Ademas, como sugieren Herold et al. (2009) la necesidad de que se logre un
lenguaje coman el mecanismo de conversion leyenda es de interés de muchos
actores. En ese sentido estos autores visualizan al sistema LCCS como un estandar
apropiado y accesible como leyenda, por el hecho de que existan software y

documentacion sobre el LCCS disponibles libremente en la web.

En base a estas recomendaciones, la leyenda de 5 niveles del CLC y las 17 clases
del LCCS Uruguay se propuso una equivalencia de coberturas del suelo (Anexo
11).

4.5. PREPARACION DE TABLAS DE COEFICIENTES DE AJUSTE

4.5.1. COEFICIENTES INICIALES CON EL METODO DE PONDERACION
AREAL MODIFICADO

El método de Ponderacion Areal Modificada (o CLC-iterativo) aplica coeficientes
gue se propusieron inicialmente por Peddel (1999) y Gallego y Peedel (2001), y
replicadas en el grid de Europa, asi como por Bielecka (2005, 2007) para Polonia;
y Rosina et al. (2012) en Eslovaquia, y adaptada por Goerlich y Cantarino (2012)
para realizar un grid en Espafa. Los mismos se corresponden a coeficientes de
ponderacion o ajuste, utilizados para cada tipo de cobertura del suelo. Goerlich y

Cantarino lo define como umbrales de reparto.



45.1.1. GALLEGOy PEEDEL (2001)

La metodologia propuesta por Gallego y Peedel (2001) aplica inicialmente un
conjunto de coeficientes conocidos para las clases de cobertura del suelo CLC
(Tabla 7, izquierda), identificados como Uc y provistos por la EEA (European

Environment Agency).

Indican que los coeficientes corresponden a priori al porcentaje de poblacion que
vive en cada clase CLC. Y tras el proceso de 40 iteraciones el algoritmo alcanza el
ajuste de los parametros de estimacién: por ejemplo, se hallaron los coeficientes
corregidos Ucr en la que las cantidades de poblacién atribuida y real se aproximan
(Tabla 7, derecha). Posteriormente avanza proponiendo estratos de comunas
(stratum h) que simplifica la asociacion y desagregacion de clases, estimando

coeficientes Uch més robustos y utilizados en las mismas ecuaciones.

Coeficientes iniciales Gallego & Peedel (2001) para Europa Coeficientes finales (2001)
ag(;La:JS:tfas ?ggiigli?ée Clase CLC Cobertura de la Tierra Cﬁs;irbecnrte Cobertura de la Tierra

1 32 111 Tejido urbano continuo 198,41 Urbano denso
2 25 112 Tejido urbano discontinuo 176,56 Urbano discontinuo
3 1 121 Unidades industriales y comerciales 9,56 Industrial y Comercial
4 1 122,123, 124 g;zzhe;i’;e"ocam" puertos, 3,71 Transporte
5 1 141, 142 égaoas urbanas verdes, deportivas y de 3.42 Verde urbano
6 3 211 Tierras de labor en secano 2,98 Cultivable no irrigada
7 3 212 Tierra permanentemente irrigados 3,36 Cultivable de regadio
8 1 213 Campos de arroz 2,9 Arroz
9 5 22 Cultivos permanentes 4,95 Cultivos permanentes
10 3 231 Pasturas 2,99 Pasturas
11 5 241 Cultivos anuales y permanentes asociados 54 g::;iqvae:]b;itzzn cultivos
12 5 242 Patrones de cultivo complejos 5,92 Complejo agricola
13 3 243 Agricultutra, con vegetacion natural 3,24 Agricola y natural
14 1 244 Areas agroforestales 0,86 Agroforestal
15 1 31, 324 Tierras boscosas y forestales 0,94 Bosque
16 1 321, 322, 323 Otras vegetaciones naturales 0,63 Vegetacion natural

Sitios de extraccién minera, vertederos y
17 0 13,33,4,5  de construccion, arena, areas quemadas y
rocosas, glaciares, humedales y el agua

Tabla 7. Coeficientes iniciales (izquierda) y finales (derecha) para las coberturas del suelo
CLC en Europa. Fuente: Gallego y Peedel (2001).

En todas las propuestas de agregacion previas de clases existe el grupo con las

clases de superficies de aguas, canteras, areas desnudas y humedales, por ser

areas no habitables y sin densidad de poblacion, del que se representan con



coeficientes de valor 0. En las conclusiones, indica que en las areas urbanas la
poblacion atribuida es menor que su poblacién real (infraestimacion), y, por otro
lado, en las areas rurales la poblacion atribuida es generalmente mayor que la real

(sobrestimacion).

45.1.2. BIELECKA (2005, 2007)

Bielecka utiliza la metodologia previa y los coeficientes resultantes Uc y l0 aplica en
Polonia, principalmente en las provincias (voivodatos) de Podlaquia y la Region de
Mazovia donde se encuentra el Area Metropolitana de Varsovia. Realiza una
reclasificacion de 6 categorias de coberturas del suelo (Tabla 8), para el cual

indican estratos con clases que poseen una densidad de poblacion similar.

Tabla 8. Clases de cobertura del suelo y coeficientes propuestos.
Fuente: Bielecka (2005, 2007).

Esta autora obtiene en la aplicacion de estos coeficientes diferencias muy grandes
entre la poblacion real y atribuida a nivel inferior (en su caso comunas).

Para ajustar la distancia de los datos de poblacion propone una estratificacion por
regiones segun ciertas caracteristicas territoriales de Urbano, Urbano-Rurales y

Rurales.

En general, los datos de poblacion atribuidos en las comunas se aproximan a los
datos estadisticos, siendo que la diferencia no excede el 20% del valor estadistico.
Los coeficientes calculados parecen ser muy altos para algunas comunas urbanas

y demasiado bajos para algunas areas rurales.

4.5.1.3. ROSINA et al. (2012)

La investigacion de Rosina et al. (2012) expone diferentes métodos de
representacion dasimeétrica. Estiman favorablemente el uso de datos auxiliares

como método refinado en Eslovaquia, para lograr un grid de poblacion de buena



resolucién. Utilizando informacion del CLC, zonas edificadas y el grado de
superficie construida o de suelo sellado (SSL: Soil Sealing Layer) replican las
ecuaciones de Gallego y Peedel (2001).

Lo mas interesante de este estudio es la posibilidad de comparar diferentes
situaciones en el uso de coeficientes, aplicandose cuatro configuraciones para dos

distintas unidades administrativas?! o regiones funcionales.
Se utilizaron dos grupos de coeficientes iniciales:

A. Coeficiente uniforme de valor 1 para todas las clases de CLC.

B. Coeficientes diversos de valores entre O (por ejemplo, superficie de agua) y 32
(por ejemplo, superficie construida de asentamientos continuos).
En la Tabla 9 se muestra los diferentes valores de desviacion total (8) obtenidos

con el método iterativo:

Tabla 9. Valores de desviacion total (&) para diferentes métodos de desagregacion.
(Regionalny systém = Sistemas regionales; Inicialne koeficienty = Coeficientes iniciales).
Fuente: Rosina et al. (2012).

45.1.4. GOERLICHY CANTARINO (2012)

Goerlich y Cantarino (2012) utilizan los coeficientes o umbrales de reparto,
asociados al sistema SIOSE de clasificacion del suelo para Espafa. Los valores
refieren a la superficie edificada neta para una seccion censal pura, que se define
como una cobertura del suelo ocupando la totalidad del area, siendo su Unica

representacion y derivando en una densidad homogénea.

La publicacion indica que este tipo de aplicacion de ajuste o reparto en todo un pais
puede ignorar la heterogeneidad de unidades menores, ademas de conocer la no

existencia de secciones censales puras en todos los casos.

21 Se utilizaron las 8 regiones NUTS-3 (equivalente a una regién auténoma) y las 51 regiones urbanas
funcionales (FMR-A) seguin Bezak (2000).



4.5.2. MODELOS Y COEFICIENTES INICIALES SELECCIONADOS

Los coeficientes utilizados seran los tedricos ya publicados, asi como el porcentaje
calculado de poblacion que vive en cada clase de cobertura del suelo de Uruguay,
adaptado de una distribucion ficticia y aleatoria de la poblacion, por la dificultad de

conocer la ubicacion geografica de las personas censadas.

Es asi que se consideran los siguientes modelos a aplicar en el Uruguay,
definiendose como Modelos 1, 2, 3 y 4 (respectivamente M1, M2, M3 y M4). Los

mismos seran de utilidad en los tres métodos de la tesis.

Modelo 1: Coeficientes iniciales con valor 1 para todas las coberturas del suelo de

Uruguay (identificado con el campo Uc_uno);

Modelo 2: Coeficientes iniciales europeo de Gallego y Peedel (2001), entre los

valores 0 y 32 para todo el Uruguay (campo Uc_inicial);

Modelo 3: Coeficientes finales europeo de Gallego y Peedel (2001) y Bielecka

(2005), entre 0 y 176 para todo el Uruguay (campo Uc_final);

Modelo 4: Coeficientes Uruguay 2011. Corresponden al porcentaje de poblacion
por categoria de cobertura del suelo para todo el pais, segun una
distribucion aleatoria??> de la poblacion 2011 por zonas censales
(campo Uc_Uzc1l).

4.5.3. CORRESPONDENCIA DE COEFICIENTES INICIALES Y LCCS

A continuacién, en Tabla 10 se presentan los coeficientes seleccionados para los 4

modelos por tipo de cobertura del suelo de Uruguay.

22 para construir el Modelo 4 se realizé una distribucién aleatoria de puntos, segun las zonas y datos
censales del afio 2011 y su relacion con las coberturas del suelo de Uruguay, utilizdndose sélo aquellas
unidades que no poseen poblacién cero. Un problema que se evidencié es que los limites nacionales de las
Zonas censales y la cobertura del suelo no son coincidentes, evidenciando un problema de alineacién de
capas geométricas presentando inconvenientes de trabajo. Se hallaron 15 zonas censales sin cruce de
cobertura del suelo, y una pérdida de 570 personas que no serian distribuidas, y estarian fuera de nuestro
total de poblacién operativo. Logrando un archivo con un total de 3.285.307 puntos aleatorios al que se
unid la informacién censal de interés.

Se obtiene la suma nacional y el % de poblacién presente con informacidn de departamento y descripcién
de cobertura del suelo, asi como el coeficiente Modelo 4.



Modelos de Coeficientes MODELO 1 MODELO 2 MODELO 3 MODELO 4

eidm ot ios LSS @ Coeficientes = Coeficientes Iniciales Coeficientes Finales  Coeficientes

valor 1 Europeo (2001) Europeo (2001) Uruguay (2011)

Ur Area Urbana 1 32 176 82,2081
ud Areas Urbanas Dispersas 1 5 176 7,5276
PF Plantacién Forestal 1 1 0,5 0,9457
Pa Palmares 1 1 0,5 0,0023
MN Monte Nativo 1 1 0,5 0,7410
He Herbaceo Natural 1 1 0,5 5,4807
Fr Frutales 1 5 6 0,2445
Equ Equipamiento Urbano 1 1 0,5 0,2380
CSg Cultivos de Secano > 4-5 has 1 3 1,4277
CRg Cultivos Regados > 4-5 has 1 3 3 0,1433
Cp Cultivos Regados y de Secano < 4-5 has 1 5 10 0,8694
Ca Canteras, Areneras, Minas a Cielo Abierto 1 0 0 0

Ar Arbustos 1 1 3 0,1717
ANi Areas Naturales Inundadas 1 0 0 0
An Aguas Naturales 1 0 0 0
Ad Areas Desnudas 1 0 0 0
Aa Aguas Artificiales 1 0 0 0

Tabla 10. Coeficientes de ponderacion de los Modelos 1, 2, 3y 4 seleccionados para el
uso en los Métodos dasimétricos. Fuente: Elaboracién propia.

4.6. METODOS SELECCIONADOS DE REPRESENTACION DASIMETRICA

Para la representacion dasimétrica se han seleccionado dos métodos de
desagregacion (downscaling) y una de agregacion (upscaling) de poblacion,

todas ellas utilizando el dato auxiliar de la cobertura del suelo.

Como métodos de desagregacion se aplicé el Método 1 de Ponderacion Areal
Modificado (CLC-iterativo), y el Método 2 conocido como Método Dasimétrico
Inteligente (MDI). Para el caso de agregacion de poblacion se utilizé el Método 3
de Célculo Proporcional por area, en este caso sobre un grid 1km x 1km.

En todos los casos, a partir de una base completa de informacion censal y de
cobertura del suelo se crearon varias sintaxis STATA para hallar las estimaciones

de poblacion y los coeficientes por tipo de cobertura.

Para validar el Método 1 se utilizaron los datos censales a nivel de Departamento
y Seccion Censal. Como a nivel de Segmento y Zona Censal surgen las unidades
con poblacion de valor cero, no se consideraron oportunas para la validacién.

En los casos de analisis de resultados del Método 2 se utilizaron la poblacion real
por Seccion censal y los coeficientes estimados por el Método 1. En el Método 3,
se cotejaron la poblacién real por celda, construida de forma ficticia a partir de los

puntos aleatorios, con las estimaciones de agregacion por celda.



Los tres métodos utilizaron los cuatro tipos de Modelos de coeficientes, incluidos
inicialmente en el Método 1 y corregidos en el Método 2 y 3.

4.6.1. METODO 1: DE DESAGREGACION DE POBLACION SEGUN LA
PONDERACION AREAL MODIFICADA (CLC-ITERATIVO)

4.6.1.1. ECUACIONES DE DENSIDAD DE POBLACION

Para construir las densidades nos remitimos al conjunto de ecuaciones que Gallego
y Peedel (2001) indican inicialmente para comunas (m), y que Goerlich y Cantarino
(2012) lo replican para secciones censales (sc), con la misma construccion de
contenidos pero de referencias distintas de una unidad administrativa y una clase

de cobertura (c).

Gallego y Peedel (2001) Goerlich y Cantarino (2012)

Ecuacion 1: Célculo de densidad de poblacidon segun la clase de cobertura del
suelo y unidad administrativa.
[densidad gase "9 = coeficiente case * factor de ajuste Undad]

Yo =U,*W,, d.5€= 0, 15

Ecuacion 2: Similar a la idea de la restriccion picnofilatica?® de Tobler.
[poblacién U"dad = sumatoria ciase (densidad ciase "9 * area ciase ""9%%)]

Xm = Zc (Yem *Sem ) P3¢ = (dcsc * Scsc)

Ecuacion 3: Combina Ec. 2 y 1, despejando el factor de proporcionalidad.
[factor de ajuste udad = poblacién undad/
sumatoria clase (densidad clase unidad * area clase unidad)]

_ Xm ASC _ PSC
Ye (Sem*Uc) e (Scsc*ec)

W

Ecuacion 4: Combinaciéon de la Ecuacién 3 con la Ecuacion 1.
[densidad ciase "M% = coeficiente gase * poblacion undad/
sumatoria ciase (densidad ciase "M% * area ciase “"9)]

PSC
e (Scsc*ec )

* Xm
Ye (Sem*Uc)

Yom = U, dcsc = 0. *

3 La Propiedad picnofilactica es una interpolacién suavizada desarrollada por Tobler (1979), y procura la
continuidad escalonada de un fendmeno geografico mas alla de las fronteras abruptas de un mapa de
coropletas, y para el cual lo primordial es que la suma de poblacion en cada celda o parte geométrica de
una unidad sea igual a la poblacion real de la misma unidad.



4.6.1.2. VALIDACION DE COEFICIENTES DE PONDERACION

En la sintaxis STATA (Anexo 2) se realiza el procedimiento iterativo — loop
automético — sobre las ecuaciones 7 a 10 enumeradas por Gallego y Peedel (2001):

o Desagregar los datos de una region (o unidad administrativa de analisis o
de agregacion, digamos nivel 1) con cobertura del suelo utilizando
coeficientes.

o Reagrupar la poblacion atribuida en la unidad administrativa (unidad de
menor nivel que la anterior, digamos nivel 2).

o Comparar con la poblacién conocida por la unidad administrativa (nivel 2)
y calcular un indicador de desagregacion o nuevo coeficiente U’cr
corregido.

o Modificar los coeficientes para reducir la desagregacion y repetir el proceso
hasta hallar valores de poblacion estables y coincidentes.

El método es adaptado para las relaciones de una unidad mayor y una unidad
menor de representacion a nuestro caso nacional: entre region r (nivel 1) =
departamento, y unidad administrativa o comuna m (nivel 2) = seccion censal.

Las variables basicas serian:

Xr = poblacién real en la regién r, y Xm = poblacion real en la comuna m.

Scr = area del tipo de cobertura del suelo ¢ en la region .

Ycr = densidad de la poblacion que atribuimos al tipo de cobertura del suelo ¢ en
la regién r.

Wr = factor de ajuste para garantizar que la poblacién total de cada region
coincida con la poblacién total conocida.

Ecuacion 7: Calculo de densidad atribuida segun cobertura del suelo en cada
region r.

Xr

Yor=U¢* ———
“ ¢ YeSerxUc

Ecuacion 8: Poblacion atribuida a cada unidad m (nivel 2) en la region r.

Xm = Zc Scm * Yer

Ecuacion 9: Calculo de la relacion entre la poblacion atribuida y la poblaciéon
conocida en cada unidad nivel 2.




Ecuacion 10: Diferencia agregada entre la poblacion real y atribuida de la unidad
nivel 2 en cada regiéon r (10.a) y global (10.b).

0; = YmerlXmx — Xm| 0= Ym|Xmx— Xm|
(Ecuacion 10.a: campo delta_dpto) (Ecuacién 10.b: campo delta_gral)

Ecuacion 11: Calculo de correlacion de las relaciones de poblaciones y areas
para cada region r y cobertura del suelo c.

S
Pcr = COTT (Il)m ’ Scm)
m

Ecuacion 12: Célculo del coeficiente corregido con la compensacion mediante la
reduccion del coeficiente en la region r y cobertura del suelo c:

Segun la validacién se proponen cortes o chequeos en el proceso automatico:

1. Si se comprueba que & _r £ 2 Xr, significa que el valor maximo de la
desviacion ocurriria cuando en una region la poblacién de unidades de nivel 2
se atribuye una poblacion real de valor 0.

2. Si se comprueba que la correlacién es p., > 0, significa que una poblacién
demasiado alta ha sido en general atribuida a las unidades de nivel 2 donde
la clase de cobertura del suelo c tiene una alta proporcion.

3. El ajuste del coeficiente se puede repetir de forma iterativa hasta que el
indicador de diferencia & de poblacién real y atribuida se convierte en estable.
Esto se visualiza con el resultado del CORTE C de nuestra programacion: es
cuando el chequeo indica que el delta
general (10.b) se estabilizo.

Gallego y Peedel (2001) habian
notado en su aplicacién, que en la
iteracion 40 se lograba la estabilidad
del proceso. En la grafica a la derecha
se observa que la curva se torna
asintotica.

4. Para evitar algunos efectos extremos sobre los coeficientes, se plantea un
limite introducido de manera que la relaciéon entre el maximo y la minima
densidad en una comuna (0 seccion censal) no exceda el valor tedrico
sugerido de 10.000. Esto se visualiza con el resultado del CORTE B de



nuestra programacion: se calcula el Ycm maximo dividido el Yem minimo de
un mismo departamento.

Rosina et al. (2012) a partir de este corte propuesto de 10.000 construyé una
grafica (al lado) que se

visualiza claramente

la  evolucion del

proceso iterativo, en la

que el indicador de

desviacion total &

(azul) y la relacion

maxima de la

densidad mas alta y la

mas baja (rojo), se

corta al superar las 76

repeticiones.

5. En la aplicacién del Método 1 se agrega el CORTE A que refiere al criterio de
namero maximo de 50 iteraciones adoptado en la investigacion, para evitar
gue itere eternamente. Segun bibliografia: Gallego y Peedel (2001) obtiene la
estabilidad alrededor de las 40 iteraciones, Bielecka (2005, 2007) encuentra
valores satisfactorios luego de 30 iteraciones y Rosina et al. (2012) en 76.

Las variables finales de utilidad obtenidos del loop iterativo fueron:

e Delta General (variable delta_gral: & ) - representa la diferencia general o
desviacion total de la cantidad de poblacién real y atribuida en todas las
secciones censales en su conjunto.

e Delta Departamento (variable delta_dpto o deltal: & ) - representa la
diferencia general o desviacidén total de la cantidad de poblacién real y
atribuida en todas las secciones censales dentro de una region
(departamento).

e Promedio de coeficientes corregidos (variable prom_u_corr) - equivale al
promedio de los 19 valores de coeficientes Uc corregidos (campo Uc_correq)
para cada clase de cobertura del suelo al finalizar el proceso iterativo.

e Ycm maximo, Ycm minimo y Relacion entre ellas (variables Ycm_max,
Ycm_min y ratio) — representan los valores extremos en cada seccion censal
de la densidad maxima y minima que se obtiene en cada iteracion. De interés
para el grafico de la evolucion de la relacion entre ellas y el delta general.



4.6.2. METODO 2: DE DESAGREGACION DE POBLACION SEGUN EL
METODO DASIMETRICO INTELIGENTE (MDI)

Con el Método 2 se propuso obtener un valor de poblacion estimada y redistribuida
por seccidn censal en base al area de cada cobertura del suelo presente.

Esto es posible utilizando las ecuaciones del enfoque MDI (Mapeamento
Dasimétrico Inteligente) de distribucion inteligente de Mennis y Hultgreen (2006)
que se aplico el trabajo “Modelacéo cartografica e ordenamento do territorio” de
Batista e Silva (2009):

s Ag* D, &~ j
Pa = 1o (Zdeo (Ag* 5c)) De = Yo=1Fo/To=14o

Adaptando las variables para hallar la redistribucion de poblacién en secciones

censales y clases de cobertura del Land Cover tenemos:

o la unidad de origen o y su respectiva area AO y poblacion Po,
corresponderian a la seccion censal, el area de la seccién censal
(Agm2_Lcsc) Y 1a poblacion censada por seccion censal en 2011 (Pobge)
para Uruguay;

e la unidad destino d, y su respectiva area Az y poblacion ﬁd,

corresponderian al area de la clase de cobertura del suelo (Agm2 Lesc)

dentro de una seccién censal del que se quiere conocer la redistribucion de
poblacién;

—~

e D, esfraccion de densidad o la densidad de poblacion relativa a las clases

de cobertura del suelo de la unidad de origen. Esta definido que la densidad
se base en una muestra de apoyo de forma que la poblacién se conozca
como se encuentra distribuido.

En referencia a la densidad muestreada, Batista e Silva cita tres tipos presentes en
la Figura 43, que muy bien describe Weber (2010), citado por Franca, Strauch y
Ajara (2014).



Figura 43. Tipos de muestras del Método MDI. Fuente: Weber, 2010, citado por Franca,
Strauch y Ajara (2014).

Ante la dificultad de definir la densidad segun el teérico sobre métodos de los tres

tipos mencionados previamente, nos atenemos a un valor obtenido en el Método 1:

los coeficientes corregidos U¢ correg-

El interés es conocer una densidad entre poblacion y area, del cual se adapto la

Ecuacion 4 del Método 1, logrando la siguiente ecuacion:

PObsecc

ZLC(Aka_LCSC * Uc_correg)

D. =Y. = Uc_correg *

Batista e Silva (2009) incluye la ecuacion de Fraccion de densidad, con la siguiente
indicacién: “fraccion de densidad F de la clase de ocupacion del suelo ¢ es definida
por la divisién de densidad muestreada en la clase ¢ por la suma de las densidades
muestreadas en la totalidad de las clases existentes, i”.

La ecuacion correspondiente es:

—

D,

i =~
C=1DC

FC= delcual Y F.=1,c=1,...,i

Finalmente, se alcanzo una redistribucion de la poblacion real/censada segun cada
clase de cobertura del suelo dentro de una seccion censal para cada modelo
(Sintaxis STATA en Anexo 4), asi como su respectivo calculo de la diferencia de

poblacién real y estimada por este método (Anexo 6).



4.6.3. METODO 3: DE AGREGACION DE POBLACION POR CELDA GRID
SEGUN EL CALCULO PROPORCIONAL DE AREA

4.6.3.1. DISTRIBUCION BOTTOM-UP DE POBLACION POR CELDAS

A partir de la distribucion aleatoria (explicado en capitulo 4.5.2), se construyé un
grid de referencia (1km x 1km) para realizar las comparaciones con los resultados
estimados. La misma presenta los supuestos de geolocalizacion “real” para efectos
de implementacién del método, dado el secreto estadistico.

El total de puntos aleatorios de referencia equivalen a 3.285.307 personas, que, al
cruzar con el grid, se logra la cantidad de puntos por celda, es decir, personas por

celda.

En el mapa del Anexo 103 se visualiza el mapa de densidad de poblacién resultante
en Uruguay, y la Figura 44 un acercamiento en el sur del total de poblacién por
celda.

Figura 44. Mapa resultante del grid con el total de puntos ‘reales’ de referencia por celda
en la zona sur de Uruguay. Fuente: Elaboracion propia.

4.6.3.2. DISTRIBUCION TOP-DOWN PROPORCIONAL POR AREA

Para el procedimiento de asociacion de la distribucion de poblaciéon en una celda
se toma el ejemplo de Goerlich y Cantarino (2012), se utilizé el resultado del Método

2 y agrego6 por la proporcionalidad ponderada de area de una celda. Milego y



Ramos (2011) comenta este tipo de desagregacion (presentado en el capitulo 3.7.5

como “Calculo proporcional de area”). (Sintaxis en Anexo 7, 8 y 9).

Reprogramando el proceso, y a partir del resultado del Método 2, se realizaron los
tres siguientes pasos:
1) Interseccion de la capa de poligonos de poblacion redistribuida con el grid;
2) Distribucion proporcional de la poblaciébn por areas, expresado por sus
porcentajes y tipo de clases de coberturas del suelo, y
3) Agregacion de la poblacion por celdas, al sumar la poblacién calculada por el

porcentaje del punto anterior.

Finalmente, la ecuacion es la siguiente:

Valor x celda =Y,( (Valor 1 * % poblacion area 1) + (Valor 2 * ...) + -+ )

La Figura 45 muestra la forma de distribucion segun la proporcionalidad por area:

Figura 45. Generacion del grid por el célculo proporcional por area. Fuente: Goerlich y
Cantarino (2012).



4.6.3.3. VALIDACION DE LA DISTRIBUCION TOP-DOWN DE POBLACION

. ~ -z . re .
Para ello se consider6 una poblacion de referencia (Pj f) correspondiente en este

caso a la suma de poblacion por cada celda (j), y se observo la diferencia con la
poblacion analizada (F;).

Es posible evaluar de tres formas: el indicador A de discrepancia absoluta, el
indicador & de discrepancia relativa y el porcentaje del indicador & de discrepancia

relativa. Las ecuaciones son las siguientes:

_ _ pref _ _A
A=Y,|P— P 5= 737 & * 100

El valor de A oscila entre el 0 (cuando no existe diferencia entre poblacion de
referencia y de consulta) y 2 veces la poblacion de la celda del grid, indicando que
esta la poblacibn de esa celda en otros lugares. Y el valor de indicador &
corresponde a la re-escala en un intervalo de [0, 1].

Es un indicador de discrepancia que no analiza las distancias del error de un punto
y SU suma, se percibe apenas si una persona se encuentra en la misma celda o la

contigua.

4.7. ANALISIS DE EXACTITUD Y ERROR DE POBLACION ESTIMADA
4.7.1. CORRELACION LINEAL Y NIVEL DE SIGNIFICANCIA

Para realizar el analisis de cada estimacion y el célculo de correlacion y nivel de
significancia, presentamos algunas variables de interés para analizar la calidad del

dato obtenido, indicando referencias practicas.

e El coeficiente de correlacién lineal de Pearson (R) permite medir el grado de
asociacion entre dos variables. Los valores van a oscilar entre -1 y 1, y se
caracterizaran por tener relaciones positivas o negativas.

Entonces, se espera obtener coeficientes 1 para observar un comportamiento igual
de la poblacion estimada en relacién a la poblacién real por cada seccién censal, o

cada celda.

e El coeficiente de determinacién (R?) se calcula a partir del coeficiente de

correlacion R previo, y mide la proporcion de la variabilidad total de la variable



dependiente (YY) respecto a la variable independiente (X) que es explicada por el
modelo de regresion lineal.
Su intervalo es entre 0 < R? < 1, e indicaria la independencia de las variables con 0

y una relacion perfecta cuando se logra 1.

e Laimportancia del nivel de significacion (a)y p-valor (pv) esta en el contraste
de hipotesis, en que la poblacién a estimar seria igual (HO: hipotesis nula) y/o
diferente (H1: hipotesis alternativa) a la poblacion real. El nivel de significacién o de
riesgo corresponde a la probabilidad de rechazar HO cuando verdadera, y, por otro
lado, cuando se acepta HO y es verdadera, se habla de nivel de confianza (1-a). El
valor a adoptado en la tesis es de 0,05, considerando asi un 95% de confianza de
HO si es cierta. El p-valor es la probabilidad de obtener un valor como el observado
o mayor dando como cierto HO. El entorno posible de probabilidad, se verifica entre

0 < pv < 1. Si verificamos pv < a, se acepta H1, y si pv > a, se acepta HO.

Los gréficos de correlacién se construyeron con las poblaciones estimadas y real,
asi como las estadisticas béasicas y andlisis de regresion. Principalmente se
solicitaron los siguientes parametros de analisis: Correlacion lineal Pearson, P-valor

tipo Two-tailed (dos colas), y el Intervalo de Confianza de 95%.

4.7.2. ANALISIS DE RESIDUALES

Otra forma de evaluar las variables estimadas con la real, es conocer el residual

(e;), considerado como el error aleatorio observado. Es la diferencia entre un valor

observado (y;) y su valor estimado correspondiente (¥;). Su graficacién también se
utiliza para examinar la bondad de ajuste de una regresion. Se utilizaron los gréaficos
de residuales en funcion de las variables independientes (valor observado), para

distinguir datos estimados anormales como la tendencia de ajuste.

4.7.3. INDICADORES DE ERROR Y EXACTITUD

En algunos de los textos que han investigado sobre las diferencias de poblacion
estimada con la real han utilizado indicadores de desviacién o error luego de
aplicado un modelo. Entre ellos se consultaron los trabajos de Batista e Silva
(2009), Batista e Silva et al. (2013), Gallego et al. (2011), Kranen (2012) — que cita



a Willmott y Matsuura (2005) - y Voinov (2014), de las cuales son en base grid o
raster.
Se utilizan variados test estadisticos, pero entre ellos, por lo comdn se interesan

por los siguientes indicadores:

e La Raiz del Error Medio Cuadratico (Root Mean Squared Error: RMSE) es la
raiz del promedio de los cuadrados del error de un conjunto de variables estimadas
y observadas sobre el total n de variables consideradas (que pueden ser Secciones
censales o celdas grid), con rango [0, «]. El valor O seria una estimacion perfecta,
y valores muy altos significarian un menor ajuste. Por ejemplo, Voinov (2014) -
citando a Eicher y Brewer (2001) - indica que el RMSE es aplicable a los datos
cuantitativos (por ejemplo, nimero de personas) y puede interpretarse como un
valor con las mismas unidades que los valores de medicion.

Se calcula con la siguiente ecuacion:

n
RMSE = z ( PObestimada - PObreal )2

n
i=1
Segun Batista e Silva et al. (2013) el RMSE es un indicador “muy sensible a los
errores moderados en un pequefio numero de valores grandes y mucho menos

sensible a errores graves en pequerios valores”.

e El Error Total Absoluto (Total Absolute Error: TAE) es uno de los indicadores
sobre el rendimiento de modelos utilizados. Segun Batista e Silva et al. (2013) es
un indicador mejor y mas robusto que el RMSE, principalmente para casos de
distribucion sesgada o asimétrica de datos. Representa al sumatorio de las
desviaciones absolutas de todas las unidades estudiadas?#, en este caso del total
de unidades con datos de poblacion real y estimada, y se calcula como sigue la

ecuacion:

TAE = Z?=1|P0bestimada - PObreal |

24 También se conoce al sumatorio como Suma de Errores Absolutos: SAE, o Suma de Desviaciones
Absolutas: SAD.



Este indicador dispone el tamafio de la diferencia entre el valor real y estimado de
poblacion, pero no demuestra notoriamente la significancia estadistica.

El valor O seria una estimacion perfecta, y valores muy altos significarian un menor
ajuste. El resultado también se representa con las mismas unidades de los datos

observados.

e ElError Medio Absoluto (Mean Absolute Error: MAE) es otro de los indicadores
de rendimiento en la aplicacion de un modelo, en que divide el TAE sobre la
poblacién n. Kranen (2013) lo utiliza para validar el desempefo del trabajo
dasimétrico en Canada, y se apoya en Willmott y Matsuura (2005), que aplica este
indicador para modelos climéticos.

Las ecuaciones son las siguientes, siendo n una seccion censal o celda grid:

1 % —
MAE = —zabs(xi -X) MAE = Z?:llPObestimada_PObreal |

n -

i= n

El MAE da la misma importancia a todos los errores y menos sensible a grandes
errores, mientras que RMSE da peso adicional a grandes errores. Se mide en las
mismas unidades que las unidades de los datos iniciales. Willmott y Matsuura
(2005) identificaron las siguientes relaciones entre algunos indicadores: MAE <
RMSE < n12* MAE.

e Por ultimo, el Error Total Absoluto Relativo (Relative Total Absolute Error:
RTAE) corresponde al valor de TAE relativizado. Se logra dividiendo el sumatorio
del TAE sobre N (en los métodos para Uruguay se utilizo el total de poblacion de
3.285.877 personas).

Las desviaciones se relativizan con el total de poblacién considerada, y se indica en

la siguiente ecuacion:

n

" |Pob,; — Pob

RTAE = l—1| estlmlc\llda real | N = Z PObreal
i=1

Mencionado por Batista e Silva et al. (2013), el TAE se relativiza con la poblacién,
respaldando la condicién de desagregacion picnofilactica expresado en el siguiente
rango de TAE € [0, (2 = Pt)], o sea, entre un rango entre cero a dos veces la

poblacién total del &rea de estudio. Para el cual, indica que un valor de 0 del



indicador RTAE “significaria una desagregacion perfecta desde el nivel NUTS 3 a
nivel de la comuna, mientras que una RTAE de 2 significaria una desagregacion

completamente equivocada”.

Batista e Silva et al. (2013) comprueba en el uso de métodos de desagregacion que
utilizando una capa de cobertura de mayor detalle e informacion del suelo logra
errores relativos menores, con el desarrollo del indice RTAE (entre 0 y 2) separado
por comunas de diferentes rangos de poblacion (Gréfico 1, siendo M3 el método
con cobertura de mayor detalle, y mostrando una tendencia de mejores resultados

a comunas de mayor poblacion).

Gréfico 1. Resultado de tres métodos de desagregacion y su indicador RTAE [0,2] por
rangos de poblacion. Fuente: Batista e Silva et al. (2013).

Otro tipo de analisis que realiza Batista e Silva et al. (2013) con los datos de RTAE
es la comparacién por pais, en la que encontré que el enfoque M3 se comportaba
mejor en el conjunto. Pero observéd que la comparaciéon de RTAE solo puede ser
utilizado dentro de cada pais, y no entre paises. Se observé que los paises con
menores diferencias entre el tamafio medio de las zonas de origen y de validacion

tendian a tener menores valores RTAE y viceversa.

Por otro lado, Voinov (2014) comparoé el resultado de RMSE y RTAE para una
validacion cruzada entre dos niveles de unidad espacial europea. Una primera
instancia entre Pais (NUTS-1) y Comunas (NUTS-3), y luego entre Region (NUTS-
2) y Comunas (NUTS-3). Hallé que la mayor desagregacion de los datos mejoraba

las estadisticas y el rendimiento de los indicadores de exactitud.

En este sentido, las unidades seleccionadas en la metodologia de la tesis entre

departamento (region mayor de estudio) y seccion censal (unidad menor en la



validacion) representan una desagregacion razonable para relacionar los test

estadisticos de error.

A continuacién, se muestra algunos de los gréficos resultantes de las distintas
clases de poblacion real y estimada segun cantidad de poblacion real y tres
modelos utilizados para toda Europa, presentados por Batista e Silva et al. (2011).
Se visualiza la nube de puntos de diferencias de poblacion, asi como las

correlaciones lineales de cada clase.

Grafico 2. Algunos graficos de correlacién entre poblacion real y estimada por rangos de
poblacion a nivel de comunas. Fuente: Batista e Silva et al. (2011).

En el Gréfico 2, se visualiza la clase de mayor poblacion (> a 200mil hab.)
presentando valores de coeficientes R? cercanos a 1 para los tres modelos
utilizados, y para las clases menores a 2mil hab. un peor resultado. Se recuerda la

mejor relacion de RTAE a clases poblaciones mayores (Gréfico 1).
4.7.4. INDICADOR DE DISCREPANCIA

Gallego y Peedel (2001) presentan un indicador de desviacién o de discrepancia
de la poblacion estimada tras el desarrollo de las iteraciones del Método 1 (ver
ecuaciones en capitulo 4.6.1.3.).

Finalmente, para los tres métodos se calcularon el Indicador A de discrepancia
absoluta, el Indicador & de discrepancia relativa y el Indicador 100 x & de
discrepancia relativa entre la de poblacion estimada y real por cada modelo de
coeficientes en ambos formatos geométricos (ecuaciones visibles en el capitulo

4.6.3.3. en el uso de la validacion del Método 3).



4.7.5. CARTOGRAFIA DE DESVIACION RELATIVA

Cuando realizan el andlisis de los resultados, Gallego y Peedel (2001) presenta el
resultado de desviacion entre poblacion estimada y real para la region de Arezzo,
Italia (Figura 46), para el cual se visualiza claramente la sobrestimacion e
infraestimacion de la poblacién. Igualmente existen varios ejemplos de cartografia

mostrando las diferencias absolutas o relativas de error.

Figura 46. Mapa de Arezzo, Italia, con la relacion de error para cada seccion censal entre
la poblacién real y la poblacion atribuida. Fuente: Gallego y Peedel (2001).
El error relativo se calcul6 (Sintaxis en Anexo 3, 5y 10) con la siguiente ecuacion
por seccién censal (izquierda) y por celda grid (derecha):
(PObsecc—XMgy2)*100 _ (pObref_pObest)*loo

Error_sec = Error_celda =
pob_secc PObyey

Para el mapa del Método 1 y 2 se utiliz6 pob_secc (poblacién por seccién censal
real), Xm_at2 (poblacién atribuida segun los modelos de coeficientes 1-4) y
error_sec (% de la diferencia de poblacion de la misma seccién). Y para el Método
3 se uso: Pob_Ref (poblacion “real” por celda), Pob_Est (poblacién estimada segun
los modelos de coeficientes 1-4) y error_C (% de la diferencia de poblacion de la
misma celda).

En Anexo 12 se presenta la leyenda de clasificacion en 7 categorias creada para

los mapas.



4.7.6. DIFERENCIA NORMALIZADA DE POBLACION

Otra forma de visualizacién del error estimado de poblacion, es con la ecuacion

descrita en el trabajo de Bueno y D’Antona (2014) de Diferencia Normalizada:

_ (POPmodelo - POPTef)
(POPmodelo + POPTef)

Estos autores explican que “D é a diferenca normalizada, POP modelo é a
populacdo do método de desagregacdo empregado e POP REF é a populacéo de
referéncia obtida com o método de agregacao”. En raster, se emplea como similar

andlisis el calculo del NDVI (indice de vegetacion de diferencia normalizada).

Grafico 3. Algunos gréficos de diferencia normalizada de diferentes métodos.
Fuente: Bueno y D’Antona (2014).
Como resumen (Grafico 3), cuando se obtienen valores proximos a 1 positivo existe
una sobrestimacion de la poblacion, y préximos a 1 negativo una infraestimacion,
como cercanos a 0 estaria lograndose valores aproximados de estimacion y

poblacion real.

4.7.7. CARTOGRAFIA DE DIFERENCIA NORMALIZADA DE POBLACION

Para construir los mapas de diferencia hormalizada se utilizaron los resultados de
la ecuacion presentada en el capitulo 4.7.5., sea por seccion censal o celda grid.
En Anexo 12 se presenta la leyenda de clasificacion en 5 categorias creada para
los mapas.



4.8. VERIFICACION Y AJUSTES COMPLEMENTARES

4.8.1. AJUSTES EN METODO 1

Para evaluar la cantidad de iteraciones del Método 1, se considero la comparacion
entre los tres cortes A-B-C habilitados, pero igualmente se disefiaron otras
combinaciones, detallado en 7 casos (1: A-B-C; 2: A-B; 3: A-C; 4: B-C; 5: A; 6: B; y
7: C). Recordando, el Corte A corresponde a un maximo de 50 iteraciones (cantidad
seleccionada como limite simplificado de operacion a nivel de un PC). El Corte B
es la Relacion entre Ycm maximo y Ycm minimo < 10.000, y el Corte C, la
desviacion delta (8) de diferencia entre poblacion estimada y real que alcanza la

estabilidad. Resultados en Tabla 11 y Anexo 22.

Para el andlisis entre poblacion real y estimada en el Método 1, se consideraron los
Modelos de coeficientes a nivel nacional, evaluando las 231 secciones censales.
Los analisis de indicadores de error se valoraron a nivel nacional, por
departamentos y por clases de cantidad de poblacion. Las clases de cantidad de
poblacion real/censada definidas para estudiar fueron: < a 1mil habitantes, entre
Imil-2mil hab., 2mil-5mil hab., 5mil-10mil hab., 20mil-50mil hab., 50mil-100mil, y >
a 100mil habitantes.

Los graficos de error residual se hicieron para evaluar la diferencia de estimacion
de poblacién en funcién de la poblacién real por seccién censal, asi como, en
funcion del tamafio de area por seccién censal.

En este sentido, para el analisis de area se utilizaron los siguientes rangos de
tamafo: < 10 km?, 10-50 km?, 50-100 km?, 100-500 km?, 500-1mil km?, 1mil-2mil

kmZ2, > 2mil km?2.

Visto la necesidad de comprender la estimacién para casos particulares, se
determind realizar el analisis en solamente dos coberturas del suelo de interés. Se
seleccionaron: Herbaceo natural (He), por ser una de las coberturas que esta
presente en varias secciones censales y representa la categoria del suelo con
mayor cantidad de &rea en el pais, y Area Urbana (Ur), con una presencia de varias
secciones censales y representa la categoria del suelo con mayor cantidad de

poblacion real. Para el andlisis de error residual de poblacion estimada en relacion



al area de estos dos casos dentro de una seccion censal, se consideraron los

rangos de tamafo de area utilizados previamente.

Por otro lado, para comparar la incidencia de las dos coberturas del suelo
seleccionadas previamente, se utilizd la Relacion Q1 de area utilizada
principalmente para el analisis de Cociente Locacional. El resultado del calculo de
la relacion Q1 corresponde a la division entre el area parcial (Ap) de una variable
estudiada de una seccion censal (de area urbana o herbaceo natural, por ejemplo)

y el area territorial (Atl) de la misma seccion.

4.8.2. AJUSTES EN METODO 2

Para realizar el Método 2 se realizé la preparacion de una nueva base geométrica.
Derivé de la union de las capas shapefile con datos de cobertura del suelo y
secciones censales, y para el cual fue necesario crear un nuevo campo de
codificacion de las areas intersectadas. Se hallaron asi 2650 casos aproximados
de cddigo comun entre los dos datos, por ejemplo, codigo Frl1503 para los

poligonos de Frutales de la seccidn censal 03 del departamento de Salto (15).

Para el calculo de la poblacion redistribuida se utilizaron los casos de codigo comun
recién mencionados, la poblacién real por seccion censal y los coeficientes
corregidos Uc_correg del Método 1 como insumos del Método 2.

Luego de obtenido el resultado de poblacion redistribuida por seccidon censal para
cada cobertura del suelo, se calcularon los totales de poblacion nacional de los
diferentes Modelos de coeficientes, evaluando las sumas por tres tipos de redondeo
final en el célculo (hacia abajo, redondeo simple o hacia arriba). Finalmente se
hallaron las diferencias absolutas de la poblacion real y estimada por cada Modelo
(Anexo 55).

Para el andlisis entre poblacion real y estimada en el Método 2, se consideraron los
Modelos de coeficientes a nivel nacional, evaluando las 231 secciones censales.

Los andlisis de indicadores de error se valoraron a nivel nacional. Los gréaficos de
error residual se hicieron para evaluar la diferencia de estimacion de poblacion en
funcion de la poblacion real por seccion censal, asi como, en funcion del tamafo
de area por seccion censal. Los rangos de poblacién y /o tamafio de area utilizados

son similares al del Método 1.



4.8.3. AJUSTES EN METODO 3

Para realizar el Método 3 se realiz0 la prueba de verificacion del método Top-down
sobre unidades censales y poblacion en coropletas detallado en el capitulo 4.8.3.1.,
asi como el estudio de la variabilidad en la geometria obtenida de la union entre la
cobertura del suelo por seccién censal con el grid de 1km x 1km. Esta variedad
geomeétrica, asi como sus estadisticas descriptivas y de regresion se presentan en
el capitulo 4.8.3.2.

Para el calculo de la poblacion por celda grid se utilizé la poblacion redistribuida por
seccion censal, cobertura del suelo y cédigo de celda del Método 2, como insumo
del Método 3.

Para el andlisis entre poblacion real y estimada en el Método 3, se consideraron los
Modelos de coeficientes a nivel nacional, evaluando las 177.474 celdas de la
cuadricula. Los andlisis de indicadores de error se valoraron a nivel nacional y por
departamento. Los graficos de error residual se hicieron para evaluar la diferencia

de estimacion de poblacion en funcion de la poblacion de referencia por celda grid.

4.8.3.1. VERIFICACION DEL METODO CON DATOS COROPLETICOS

A continuacién, se presentan el analisis de validacion del procedimiento
metodoldgico de calculo proporcional por area en base a las indicaciones de Milego
y Ramos (2011) y Goerlich y Cantarino (2012), y el uso de las cantidades conocidas
de poblacion censada en los cuatro niveles jerarquicos de la cartografia del INE.

Con la interseccion entre unidades geoestadisticas (UGEOs) con datos de
poblacion y celda grid, se calcularon: las areas de cada UGEO, los porcentajes de
area de cada unidad censal en cada celda, la subdivisién de poblacién censada
segun cada porcentaje. Hasta aqui se empleé la operacién de igual modo a una
Interpolacion Areal (descrita en capitulo 3.7.1.), pues la poblacion deviene de las
unidades coropléticas, sin influencia aun de la cobertura del suelo como dato

auxiliar.

Por ultimo, la suma de la poblacion por celda, es decir, la agregacion Top-down de
un dato desagregado. Por ejemplo, en el mapa de densidad resultante (Anexo 99)
se aprecio la aproximada expresion del resultado grid de Departamentos con el

mapa coroplético (Anexo 78), dado que lo homogéneo de esta representacion no



afecta el interior de los departamentos y es difusa recién en los limites del mismo.
Los resultados de las otras unidades se ven en Anexo 79-81 (los mapas
coropléticos originales a comparar se ven en Anexo 100-102). Al cambiar la escala
territorial de unidad censal, la cuadricula logré una representacion mas ajustada.
Ejemplo que se pudo verificar en la Figura 47 al identificar las areas concentradas
y vacias de poblacién en la zona sur de Uruguay a partir de coropletas de Zona

censal.

Figura 47 - Zoom en la region sur de Uruguay, del mapa resultante con la interpolacion
areal de la poblacion real a partir de las coropletas de Zona Censal y agregado en celdas
grid con el Método 3 de calculo proporcional de area. Fuente: Elaboracién propia.

En el andlisis de cada estimacion y del modelo lineal, se tuvo en cuenta la poblacién
real y estimada de las 177.474 celdas grid de Uruguay. Los resultados del Grafico

4 corresponden a los 4 niveles de unidad censal y base Vectorial.

Como resumen, se observo que el modelo lineal entre los datos de poblacion
estimada por celda y la de referencia ajusté mejor a medida que la unidad censal
es menor. Departamentos evidencié un Coeficiente de Determinaciéon R? igual a
0,2092, Seccibén censal = 0,5767, Segmento censal = 0,9853, y Zona censal igual
a 1. La primera evidencia es que las unidades menores pudieron lograr un grid con
un modelo ajustado, a partir de la interpolacion areal de los datos coropléticos de
poblacion real. En contraparte, en las unidades departamentales, las estimaciones

de las celdas no explicaron de forma fiable la poblacién real.



Grafico 4. Correlacion entre poblacién real y estimada por Seccion censal segun el
Método 3 (grid con datos coropléticos), los modelos de coeficientes y formato Vectorial.
Fuente: Elaboracidn propia.

4.8.3.2. VARIABILIDAD GEOMETRICA Y ESTADISTICAS DESCRIPTIVAS

Es necesario aclarar que la base geométrica para el método 3 derivé de la union
de la capa shapefile con datos de secciones censales y coberturas del suelo,
incluida la poblacién calculada en la redistribucion resultante del Método 2, con la
capa shapefile del grid de 1km x 1km, para todo el pais.

Estos poligonos de representacién lograron procesar diferentes resultados en el
calculo de agregacion de poblacién. De la union resultaron poligonos Multiparte,
pero si a estos poligonos se les realizaba un geoproceso de “Multiparte a Partes
Sencillas”, se obtenian una cantidad multiplicada de poligonos. Por otro lado, en
estos poligonos se realizé un “Disolver entidades” logrando areas aunadas por un
codigo comun de namero de celda, seccion censal y cobertura del suelo. La Figura
48 presenta las diferencias sobre como agrupar o no los poligonos. La dimensién
del trabajo fue la siguiente: con Multipartes se procesaron 598.278 registros, con
Partes Disueltas 453.105 y Partes Sencillas 744.148 poligonos de distintas areas.



Figura 48. Ejemplo de la diferencia de poligonos y su consideracién en la suma de area
(km2) para el calculo de agregacion del Método 3. Fuente: Elaboracion propia.

Como complemento se muestra la complejidad presente en las opciones posibles
en el desarrollo del calculo de poblacibn méas alla de las ecuaciones, logrando
diferentes totales si consideramos el redondeo en distintas instancias, como

muestra la Figura 49:

Figura 49. Esquema de tipos de suma de poblacion por celda del grid segun el Método 3,
el tipo de poligono y el redondeo de poblacién. Fuente: Elaboracion propia.



Para el desarrollo de este andlisis se tipificaron 6 casos: Tipo 1y 2, para poligonos
Multiparte, Tipo 3 y 4, para poligonos Disueltos, y Tipo 5 y 6, para poligonos en
Partes Sencillas; siendo los tipos impares la suma de poblacién en nUmeros enteros
en las celdas grid al inicio del proceso, y los tipos pares, la suma decimal, para
realizar el redondeo al final del calculo. Se desarrollaron sintaxis STATA para los

tipos 1-2 (Anexo 7), tipos 3-4 (Anexo 8) y tipos 5-6 (Anexo 9) para facilitar el calculo.

En Anexos 13 y 14 se presentan las cantidades absolutas de diferencia en la
estimacion para el total de la suma de los resultados para las 177.474 celdas?® del
grid para los formatos vectorial y raster-vector. Se observé que en los mismos
varian si se define un tipo de redondeo final en el célculo (hacia abajo, redondeo
simple o hacia arriba).

La diferencia de "poblacion real segun la geometria” (entiéndase geometria como
los tipos Poligonos y/o Puntos) se debe a que la redistribucion de poblacion
obtenida del Método 2 deriva de la desagregacion de poblacion a partir de la
cantidad (3.285.877 hab.) presente en los poligonos. Como la poblacién de
referencia presente en las celdas para comparacion en el Método 3 fue construida
a partir de puntos aleatorios, ya explicado en la metodologia, totalizando una

poblacion "real" de 3.285.307, se tuvieron dos totales para la comparacion.

Como resumen, cuando se realizé el redondeo al inicio (Tipos 1, 3y 5), y se
mantuvo la suma con valores enteros de poblacion, se logré entre los cuatro
modelos entornos de 17mil a 32mil personas de diferencia aproximadamente, fuera
vector o raster-vector. Y en estos casos, la mejor situacion se dio en el Tipo 3
(poligonos Disueltos) en todos los modelos y el peor caso en el Tipo 5 (poligonos
en Partes Simples). Esto posiblemente se asocie a que el area sumada, disuelta y
de mayor valor, y con un codigo comun de celda-seccién censal-cobertura del
suelo, viabiliza obtener poblacién estimada mayor. Por otro lado, muchas partes
sencillas de poca o0 escasa area en una celda provocé que se obtuvieran menos

personas en el proceso.

En cambio, cuando se consider6 el redondeo al final con la suma de “decimos” de

poblacion en una celda, transversal a un modelo determinado, en los Tipos 2,4y 6

25 Aunque en el proceso por ajuste de registros resulten efectivamente 177.384 celdas con datos para la
base vectorial y 177.214 celdas con datos para la base raster-vectorial.



se obtuvieron el mismo resultado de poblacion entre ellos. Esto se debe a que al
mantener el valor decimal hasta el final y por ultimo redondear, hizo que el valor
sumado fuera igual en todos los casos. Comparado a los tipos impares, los tipos 2,
4 y 6 lograron un total estimado mayor. En los tipos 1, 3 y 5, el redondear

previamente pudo haber incidido en la pérdida de poblacion.

Se realizaron estadisticos descriptivos y el andlisis de regresion de los 24 casos
por formato (Ver Anexos 15 y 16), asi como, los histogramas de poblacion total y
frecuencias de las estimaciones por celda del Método 3 para cada modelo, tipo y

formato, segun rangos de poblacién por celda.

En primer lugar, se calcularon los totales de poblacién estimada para cada caso y
las diferencias con la poblacién de referencia visualizandose por rangos de
poblacion de interés (“0”, “17, “2-5”, “6-10”, “11-50”, “51-100”, “101-1mil”, “1mil-
10mil” y “10mil-30mil” hab.). Se advirti6 en las diferencias del total estimado y real
(Anexo 13y 14), que el Modelo 4 presento valores de poblacidn total mas cercanos
al real, en todos los tipos y ambos formatos, y el Modelo 3 el de peor resultado,
logrando mayores diferencias entre la estimacion y la poblacion de referencia. Pero
a partir de los graficos de los rangos de poblacién para el Método 3, formato
Vectorial (Anexo 18) y Raster-Vectorial (Anexo 19), se identifico que, de forma
inversa, segun el total y porcentaje acumulado de poblacion por rangos, fue el
Modelo 3 el que presentd un comportamiento similar al de la presentacion de
poblacion real. Los mayores contrastes se evidenciaron entre los rangos de "1 hab."
y "51-100 hab." en todos los modelos generando poblaciones sobrestimadas para
el rango, siendo el Modelo 3 el que menor diferencia presentd y el Modelo 1 el de

peor ajuste.

Por otro lado, los rangos "1mil-10mil hab." y "10mil-30mil hab." infraestimaron en el
total acumulado en la clase en todos los modelos, siendo también el Modelo 3 el
gue mejor ajustaba y el Modelo 1, el peor performance. A continuacion, se muestra
el Gréfico 5 de total de poblacién por rangos de poblacion, para formato Vectorial y
Modelo 3:
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Grafico 5. Total y porcentaje acumulado (%) de poblacion real y estimada en las celdas
grid de Uruguay por rangos de poblacién, segun el Método 3, base Vectorial, el Modelo
de coeficientes 3 y los 6 tipos geométricos y de redondeo de cantidades.
Fuente: Elaboracidn propia.

También se realizaron histogramas de frecuencias en todos los casos, notandose
que los rangos de "0 hab.", "1 hab." y "2-5 hab." son los que presentan mayor
densidad con mayor variacién entre los casos. Por ejemplo, el histograma de
poblacién de referencia presenté que el rango "0" logra el 66,51% en 118.045
celdas (Anexo 17), los rangos hasta 10 personas ("1 hab.", "2-5 hab." y "6-10 hab.")
lograron el acumulado de 96,97% en 172.107 celdas, y una poblacién de 108.921
hab., e incluyendo el rango hasta "50 personas" se presenté un acumulado de
98,66% y 173.772 habitantes en otras 2990 celdas. Es decir, en las 2377 celdas
restantes (1,34% del total) con rangos de 51 a 30000 hab. por celda, representaron

una poblacién de 3.111.551 personas.

A modo de ejemplo, el Grafico 6 muestra el total de frecuencias de poblacion
estimada por rangos para formato Vectorial y Modelo 3 (Ver Anexo 20y 21 para los

demas casos):
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Gréfico 6. Frecuencias totales y acumuladas (%) de poblacion real y estimada en las
celdas grid de Uruguay por rangos de poblacién, segun el Método 3, base Vectorial, el
Modelo de coeficientes 3 y los 6 tipos geométricos y de redondeo de cantidades.
Fuente: Elaboracidn propia.

Los histogramas de los cuatro modelos mostraron frecuencias menores para el
rango de "0" (en algunos casos casi la mitad de celdas) y sobrestimacion en rangos
entre 1 y 50 personas ("1", "2-5", "6-10" y "11-50" hab.), en algunos casos casi
duplicandolas. Como ya fue mencionado, sumando la poblacién de estos rangos
referencia se alcanzaron 173mil hab. aproximadamente, y la sobrestimacion en los
cuatro modelos lograron el siguiente entorno de sumas entre los 6 tipos para el
caso vectorial: Modelos 1 entre 668mil-689mil aprox., Modelo 2 entre 587mil-609mil
aprox., Modelo 3 entre 344mil-368mil aprox., y Modelo 4 entre 695mil-715mil
aprox.). Aqui se pudo observar que es posible estimar casi dos veces su poblacion
real para el caso del Modelo 3, como para una mejor situacion, y casi 4 veces para
el caso del Modelo 4. Mostrando un gran desfasaje para estos rangos. A pesar de
ello, el Modelo 3 (Vectorial o Raster-Vectorial) fue el que tuvo mayor similitud de
frecuencia acumulada comparado con el histograma de la poblacién de referencia.

Y, por ende, el caso con mayor frecuencia de rango "0 hab.".

Como resumen, se logré concluir que al haber méas celdas "0" hubo menos celdas
con personas estimadas de forma equivocada, o por lo menos se entenderia la
menor poblacion total estimada tan notoria para el Modelo 3. Por otro lado, se
visualizé que en los cuatro modelos los rangos "1", "2-5", "6-10" y "11-50" hab.,
poseen una sobrestimacién de poblacion por celda, a pesar de ser rangos con
celdas de poca poblacion. En los tipos 1, 3y 5 existié una poblacidén estimada total
menor comparada a la poblacion de referencia total, visible claramente en el

histograma de frecuencias.



En los tipos 2, 4 y 6, también obtuvieron una poblacion estimada total menor
comparada a la poblacién de referencia total, pero indicando mayor frecuencia a la
estimada por los tipos 1, 3 y 5, cantidades que igualmente se evidenciaron en el
histograma de frecuencias. En este sentido se contrapusieron un mejor resultado

en frecuencia o en poblacion estimada entre los tipos impares y pares.

Se realizaron regresiones de los 24 tipos (6 tipos y 4 modelos) para ambos formatos
con el fin de evaluar cada caso. Se observo que los valores obtenidos del estudio
de regresion y correlacion lineal para los 6 tipos fueron iguales en un analisis
transversal a cada modelo de coeficientes, incluso en vectorial como raster-
vectorial. Nuevamente es el Modelo 3 el que presentd la mejor correlacion, pero
también el que presentd las estimaciones mas bajas de poblacién para los cuatro
modelos de coeficientes, y el de mayor diferencia y error comparado a la poblacion
real. En principio se priorizo a los tipos 2, 4 y 6 como los mas aceptables para
continuar el analisis para lograr estimaciones totales de poblacion mayores que las

de los tipos 1, 3y 5, aunque fueran los de mejor ajuste de frecuencia.

En los andlisis del Método 3 del capitulo 5.3. se consideraron el resultado de
estimacion y suma de poblacién por celda con redondeo simple y poligonos
Multiparte, es decir, las estimaciones por celda del Tipo 2.

4.9. REPRESENTACION DASIMETRICA

Luego de hallada las estimaciones de poblacion y conocer las variables
determinantes, como los coeficientes de ponderacién, poblacion por seccion censal
o celda grid, y las areas correspondientes, se procedio a construir la representacién

cartografica de los tres métodos dasimétricos.

Como resumen, corresponde indicar cuales son las ecuaciones inmediatas para

construir la densidad de poblacion para cada Método.

En el mapa del Método 1, se requiere una capa shapefile adecuada con informacion

de seccion censal y cobertura del suelo, y se procesa la ecuacion 4 ajustada:
utilizando la poblacién por seccion censal X,,, (equivale a Pobg,..) se divide la

sumatoria por cobertura del suelo (en base a un cédigo comun entre seccién censal



y cobertura del suelo) del area por cobertura-seccion censal S, v el coeficiente

Uc correg corregido (resultado del propio Método 1) para hallar la Densidad Y ¢, :

* Xm
ccorreg 2c (Sem*Uc)

Yom =U

En la representacion del Método 2, la Densidad Y ,,, se realiza con la division de la
poblacion redistribuida ﬁd (resultado del propio Método 2, equivalente al campo

P_LcSc) sobre el rea de cada cobertura del suelo y seccion censal ( Agmz Lesc =

Scm )

Finalmente, para el Método 3, el valor de Densidad Y ..;4, COrresponde al mismo
valor de la Poblacién estimada por celda grid, pues al dividir por el area de 1
kilbmetro cuadrado, se logra igual resultado para una representacién de Hab/km?.

Si se construyera con otra unidad habria que realizar la conversion.

En Anexo 12 se presenta una leyenda de clasificacion en categorias de densidad

creada para los mapas.



5. RESULTADOS Y DISCUSION

En este capitulo se muestran los resultados, asi como la breve discusién devenida
del analisis de los métodos de desagregacion y agregacion dasimétricos

empleados.

5.1. RESULTADOS DEL METODO 1: CLC-ITERATIVO

Enlo que se refiere al método de desagregacion de poblacién segun la Ponderacion
Areal Modificada (Método 1), se presentan los resultados segun los cuatro modelos
de coeficientes en los dos formatos Vectorial y Raster-Vectorial. Este proceso hace
hincapié en la cantidad de iteraciones lograda con la programacion
automatica/semi-automatica de STATA, el analisis grafico-cartogréfico de error y
ajuste global, los coeficientes finales ajustados a cada modelo, el andlisis grafico
de la diferencia absoluta y de diferencia normalizada entre poblacion real y
estimada. Finalmente, los indicadores de error y exactitud, asi como el calculo de

correlacion y nivel de significancia estadistica entre poblacién real y estimada.

La base geométrica, es la union de la capa shapefile con datos de coberturas del
suelo y secciones censales, incluida la poblacion censada. El proceso mas arduo
del Método 1 fue introducirse en el ambiente STATA, crear una sintaxis iterativa
y asi hallar la poblacién estimada y los coeficientes corregidos Uc_correg en el
marco de la validacién de cada modelo de coeficientes (Anexo 2). También se
obtuvo el nimero de iteraciones de acuerdo a los tres cortes de validacion

propuestos en la metodologia.

5.1.1. ITERACIONES SEGUN CADA MODELO DE COEFICIENTES

Los resultados preliminares para el conjunto de casos se presentan resumidamente
segun los modelos de desagregacion con formato vectorial y/o raster-vectorial.
Los resultados completos tienen los cortes A-B-C habilitados, como sus
combinaciones (detallado en 7 casos de habilitacion en capitulo 4.8.1).

Los resultados de base Vectorial (Tabla 11) en los cuatros modelos lograron
iteraciones diferentes para cada caso. El de mayor importancia es el caso 1
correspondiente a la metodologia completa, que alcanzaron valores de muy pocas

iteraciones — entre 1 vez del Modelo 4 y 6 veces del Modelo 1 —, alejdndose a la



obtenida de 40 iteraciones en Europa para Gallego y Peedel (2001). La raz6n del
corte efectivo es el tipo B (similar al caso 6). Sin B y A, las iteraciones lograron
valores mayores, dado que el Corte C habilita prolongarse hasta llegar a la casi
inexistencia de diferencias entre poblacion real y estimada, y consecuentemente,

lograr coeficientes altisimos e insostenibles de operar.

Caso de Corte efectivo y cantidad de Iteraciones logradas
seglin Método 1 / Vectorial / Modelos de coeficientes
Modelos de Corte MODELO 1 MODELO 2 MODELO 3 MODELO 4

Caso Cortes Corte Iteraciones| Corte Iteraciones| Corte Iteraciones| Corte Iteraciones
Habilitados Efectivo | que logra | Efectivo | quelogra | Efectivo | quelogra | Efectivo | que logra

Caso 1 ABC B 06 B 05 B 03 B/C 01

Caso 2 AB- B 06 B 05 B 03 B 01

Caso 3 A-C A 50 C 29 C 28 A 50

Caso 4 -BC B 06 B 05 B 03 B/C 01

Caso 5 A-- A 50 A 50 A 50 A 50

Caso 6 -B- B 06 B 05 B 03 B 01

Caso 7 --C c 59 C 29 C 28 c 51

Tabla 11. Cortes efectivos y cantidad de iteraciones del Método 1, los modelos de
coeficientes y formato Vectorial. Fuente: Elaboracién propia.
Para el caso del modelo vectorial, se realiz6 el analisis de cada modelo de
coeficientes y la sintaxis con un solo departamento como también exceptuando uno
de ellos, y verificando si eran comparables, multiplicandose los resultados de tal
forma que el andlisis era inviable para esta etapa de trabajo. Para el andlisis de los
modelos de coeficientes segun el formato Raster-Vectorial se corrieron las sintaxis
correspondientes de forma automatica, obteniéndose las cantidades de iteraciones

(Anexo 22), asi como la indicacién del tipo de corte habilitado.

En los cuatros modelos se lograron iteraciones bastante similares al tipo Vectorial.
En resumen, en los dos formatos y en los cuatros modelos de coeficientes se
lograron pocas iteraciones segun cada caso, no superando 6 en el Modelo 1 y con

un minimo de 1 iteracién en el Modelo 4.

5.1.2. ANALISIS GRAFICO DE ITERACIONES, ERROR Y AJUSTE

Se muestra a continuacion la comparacién entre los valores de las variables de
desviacion y error del Método 1, asi como la relacion entre las densidades, y la
evolucion del ajuste de la aplicacion de los coeficientes de ponderacion sugeridos

inicialmente por cada modelo en el proceso iterativo. Habilitando parte del loop



automético del Anexo 2, se obtuvieron las variables en cada uno de los 50 ciclos
individuales de la sintaxis de validacion, logrando construir la grafica de iteraciones

y desviacion total.

5.1.2.1. GRAFICOS SEGUN CADA MODELO NACIONAL

Se observa en el Gréafico 7 los valores de desviacion total delta (delta_general) de
la poblacion atribuida y la poblacién real en Uruguay y la diferencia de densidad
méaxima (Ycm maximo) y minima (Ycm minimo), para cada iteracion segun los

cuatro modelos para el formato Vectorial.
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Graéfico 7. Desviacion total 8 y relacién Ycm maximo/minimo entre una Seccién censal
luego del proceso iterativo del Método 1, los modelos de coeficientes y formato Vectorial.
Fuente: Elaboracion propia.

En el Grafico 7 se vislumbra el valor de las iteraciones logradas para cada Modelo
de coeficientes, entre la interseccion de las curvas de Desviacion total 8 y relacion
Ycm méximo/minimo.

Visto que en el Anexo 22, la cantidad de iteraciones de Raster-Vectorial son

similares al caso Vectorial no se realizaron la sintaxis y los graficos pertinentes.

Relacién Ratio (Yem maximo y Yem Minimo)

Relacién Ratio (Yem maximo y Yem Minimo)



5.1.2.2. GRAFICOS POR DEPARTAMENTO

En la aplicacion del Método 1, las diferencias departamentales entre poblacion
atribuida y real tendieron a disminuir a medida que se realizaron mas iteraciones,
aunqgue son diferentes para cada departamento. En Anexo 23 se pueden apreciar

los graficos de los valores de desviacion total 6 (delta_depto) solo para el Vectorial.

En los cuatro modelos, Montevideo presenté las mayores desviaciones, seguido de
Canelones y Maldonado, que respectivamente poseen las mayores poblaciones
censadas del pais. Los demas departamentos se representaron, aungue con curvas
diferenciadas, en un entorno de valores medios y menores, siendo Flores el de
menor expresion en todos los modelos. Seria apropiado evaluar en otra instancia
si es la cantidad de registros, poligonos o partes sencillas que constituye cada
departamento, 0 en su caso, la poblacion departamental la que incide en la variedad
de los desvios y el modelo de ajuste.

5.1.3. CORRELACION LINEAL Y NIVEL DE SIGNIFICANCIA POR MODELO

Para el andlisis de cada estimacién y el calculo de correlacion y nivel de
significancia, se tuvo en cuenta la poblacion real y estimada de las 231 secciones
censales de Uruguay. Los resultados del Grafico 8 corresponden a los 4 Modelos y
base Vectorial.

Los graficos para la base Raster-Vectorial se encuentran en el Anexo 24.

A modo de resumen, se presentan los resultados del andlisis de correlacion entre
la poblacién real y estimada del Método 1, los modelos de coeficientes y los
formatos Vectorial y Raster-Vectorial (Tabla 12).

En lo que corresponde al analisis del grado de asociacién entre las variables de
poblacion real y estimadas, todos los casos lograron un coeficiente de correlacion
de Pearson (R) positivo entre 0y 1. EI Modelo 3 en ambos formatos obtuvo el mayor
valor (Vect.: 0,8804 y Rast-Vect.: 0,8800), y el Modelo 1 el peor resultado (0,6728,

para la base vectorial, y 0,6885, para raster-vectorial).



Gréfico 8. Correlacion entre poblacion real y estimada por Seccion censal segun el
Método 1, los modelos de coeficientes y formato Vectorial. Fuente: Elaboracién propia.

Método 1 / Vectorial / Modelo de coeficientes

Método 1 / Raster-Vectorial / Modelo de coeficientes

. Poblacién Real Poblacién Real Poblacién Real Poblacién Real Poblacién Real Poblacién Real Poblacién Real Poblacién Real
Parametros 1ol del 1al, del 1al, 1al, Madeal 1al,
y 1 y M 2 y 3 yM 4 y 1 y 2 y 3 y 4
Numero de pares en XY 231 231 231 231 231 231 231 231
(secciones censales)
Coeficiente de correlacién
0,6728 0,8320 0,8804 0,7863 0,6885 0,8233 0,8800 0,7861
R de Pearson
. 0,5575 0,7064 0,8067 0,6431 0,5675 0,6954 0,8078 0,6433
Intervalo de confianza
de 95% a a a a a a a a
0,7438 0,8407 0,9284 0,7896 0,7479 0,8325 0,9299 0,7900
Coeficiente de
icente de 0,4526 0,6922 0,7751 0,6183 0,4741 0,6778 0,7744 0,6180
determinacién R
P-valor (dos colas) P <0.0001 P <0.0001 P <0.0001 P <0.0001 P <0.0001 P <0.0001 P <0.0001 P <0.0001
Py extr extr extr € | EXTr extr extr EXTr EXTr d e
Descripcion de P-valor s . C e P T T P PP PR
significativo significativo significativo significativo significativo significativo significativo significativo
La correlacién es si Si si Si Si Si Si Si

significante? (alpha=0.05)

Tabla 12. Resultados del andlisis de correlacion de poblacion estimada y real del Método
1, los Modelos de coeficientes y los formatos Vectorial y Raster-Vectorial.
Fuente: Elaboracion propia.

En correspondencia a lo anterior, los coeficientes de determinacion R? del Modelo

1 y Modelo 3 respectivamente fueron los valores menores (Vectorial=0,4526 y
Raster-Vectorial=0,4741) y mayores (Vect. =0,7751 y Rast.-Vectorial=0,7744) de

ajuste del modelo lineal entre las variables.



En cuanto al nivel de significancia, para el 95% de intervalo de confianza, en los 8
modelos lograron un p-valor menor a 0.0001, indicando la caracteristica de

extremadamente significativo.

5.1.4. ANALISIS CARTOGRAFICO DE ERROR Y AJUSTE GLOBAL

Se calcul6 el error por seccion censal de la estimacion de poblacion por el Método
1 (Sintaxis Anexo 3), y se prepararon mapas de error relativo para Uruguay segun

los cuatro modelos de coeficientes y ambos formatos geométricos.

Resulté en general, en todos los modelos, un mapa con sobrestimaciones de
poblacién en la mayoria de las secciones censales “rurales”, e infraestimaciones de
poblacién en secciones “urbanas”. Este problema ya lo habia advertido Gallego y
Peddel (2001) en la aplicacién europea. Este contraste de estimacion se observo
también en las cantidades de secciones por modelo y formato geométrico, segun

los grupos de clasificacion de error presentes en el mapa (Grafico 9).

Gréfico 9. Cantidad de secciones censales segun grupo de clasificacién de error
estimado en el Método 1, modelo de coeficientes y tipo de formato geométrico.
Fuente: Elaboracidn propia.

Como se visualiza el grupo de “< a —=100%” incluy6 alrededor de 119 (Modelo 3) y
139 (Modelo 1) secciones censales. No existieron secciones en el grupo “> a
+100%” en todos los modelos. Luego le siguieron los grupos de “de +5% a +50%”
y “de +50% a +100%”, pero con un numero menor alrededor entre 23 y 45 secciones
en diferentes modelos. Ya los demas grupos alternaron entre 3 y 24 casos de

estimacion errada.



A continuacién, se presentan los mapas de error relativo por seccién censal (Figura

50) segun el Método 1, formato Vectorial (Raster-Vectorial ver Anexo 25).

Figura 50. Mapas de Error Relativo por Seccion censal segun el Método 1, los modelos
de coeficientes y el formato Vectorial. Fuente: Elaboracion propia.



5.1.5. ANALISIS ENTRE POBLACION REAL Y ESTIMADA POR MODELO

Luego de aplicada la sintaxis, se analizé la relacion entre la poblacion estimada y
real, elaborando graficos comparativos del total de poblacion por seccion censal
logrados en la validacion (Anexo 26), y que de forma global es dificil su apreciacion.
En cambio, la observacion por departamentos es mas revelador para distinguir las
diferencias de sobrestimacion o infraestimacion por seccién censal (Vectorial:
Anexo 27, y Raster-Vectorial: Anexo 28). Se denoté en los 19 casos, la
infraestimacion de la poblacion urbana de las capitales departamentales y algunas
localidades, asi como la sobrestimacion de las secciones del interior departamental
con caracteristicas rurales, como es visible en el Gréfico 10, para el caso de las

localidades de Fray Bentos y Young en Rio Negro.

Comparacion del total de poblacion real y estimada por seccion censal de Rio Negro (12)
segun Método 1 / Vectorial / Modelos de coeficientes

30.000
Fray Bentos

25.000
20.000
15.000

Young (1204 y 1205)
10.000

Cantidad de poblacién

5.000

\

e

1201 1202 1203 1204 1205 1206 1207 1208 1209 1210 1211 1212
Secciones censales

e PoOblacion real Poblacion estimada Modelo 1 === Poblacién estimada Modelo 2 Poblacion estimada Modelo 3 blacién estimada Modelo 4

Grafico 10. Comparacion del total de poblacion estimada y real de las secciones censales
de Rio Negro segiin Método 1, base Vectorial y los modelos de coeficientes.
Fuente: Elaboracion propia.

5.1.6. DIFERENCIA NORMALIZADA ENTRE POBLACION REAL Y ESTIMADA

Los resultados sobre las diferencias normalizadas entre la poblacion estimada y
real por cada seccion censal, segun cada modelo de coeficientes (1, 2, 3y 4) y
base Vectorial, se presentan en el Grafico 11.

Los graficos para la base Raster-Vectorial fueron muy similares (Anexo 29). De
forma global en los 4 modelos se denot6 estimacion negativa y positiva a la par,
aunque se visualizd una tendencia a concentrar casos en las secciones censales
de menor a 5mil hab., caracterizado por las diferencias de sobrestimacion. En
cantidades se conoci6 que 161 casos en Modelo 1 (69,70%) y 164 en Modelo 2, 3

y 4 (70,99%) sobrestimaron. Coincidente al método en Europa que sobrestima



areas rurales y de menor poblacion. Se visualizé ademas que las infraestimaciones
resultan de las diferencias de secciones censales con mayor cantidad de poblacion,

aunqgue algo dispersas, y posiblemente afin a los casos de urbanidad.

Gréfico 11. Diferencia normalizada entre poblacion real y estimada segun el Método 1, los
modelos de coeficientes y formato Vectorial. Fuente: Elaboracion propia.
En el andlisis por departamento se aprecié mejor el resultado de las diferencias de
secciones censales asociandolas con las &areas urbanas y/o rurales, fuera para el
formato Vectorial (Anexo 30) como para Raster-Vectorial (Anexo 31). Es clara la
infraestimacion de las secciones centrales de Montevideo, las capitales
departamentales y localidades de poblacion considerable. Las secciones mas
periféricas o del interior de los departamentos se caracterizaron en general por

tener algun grado de sobrestimacion.

5.1.7. ANALISIS CARTOGRAFICO DE DIFERENCIA NORMALIZADA

En la Figura 51 se presentan los mapas de Diferencia Normalizada de poblaciéon
estimada y real por seccién censal en Uruguay segun el Método 1, el formato
Vectorial y los cuatro modelos de coeficientes. En Anexo 32 se incluye el mapa para
Raster-Vectorial.



Figura 51. Mapas de Diferencia Normalizada de poblacion estimada y real por Seccion
censal segun el Método 1, el formato Vectorial y los modelos de coeficientes.
Fuente: Elaboracién propia.



Existieron muy pocas variaciones en los grupos de representacion de entre medio
y alto positivo, como entre medio y alto negativo, si comparamos los resultados de
diferencia normalizada entre el mapa de base Vectorial y Raster-Vectorial.
Igualmente, partiendo de la premisa de la aplicacion europea de Gallego y Peddel
(2001), resultd una representacion casi generalizada en los 4 modelos de
sobrestimar la poblacion rural e infraestimar la poblacion urbana. En estos casos la
sobrestimaciéon es mas frecuente en las secciones de perfil rural, lineas que
acompafan las zonas de cuchillas y de localidades dispersas de muy poca
poblacion departamental. Se observaron claramente en el centro de Montevideo y
alrededores de capitales departamentales infraestimaciones.

5.1.8. INDICADORES DE ERROR Y EXACTITUD

Los siguientes resultados de evaluacion de la exactitud y error en la estimacién de
poblacién para el Método 1 se presentan por modelo, por departamento y por

rangos de poblacion.

5.1.8.1. ANALISIS DE INDICADORES POR MODELO

En la Tabla 13 se presentan los valores comparados de los indicadores de error

para Uruguay segun el Método 1, los 4 modelos de coeficientes y ambos formatos.

En una primera instancia se identificaron los valores minimo, méaximo y medio del
error absoluto entre la poblacién real y estimada de una seccion censal segun cada
modelo se aproximan en ambos formatos. EI menor error minimo en Vectorial se
hall6é en el Modelo 2 (0,44) y en Raster-Vect. en Modelo 4 (29,09), y el mayor error
minimo respectivamente en Modelo 1 (157,30) y Modelo 2 (161,52). Esto denota
que no hubo estimaciones en una seccién censal sin error. Para el error maximo
Vectorial, se hall6 el menor valor de 59.856,72 en el M2, y el mayor valor 117.113,80
en M1, y en la base Raster-Vectorial, se estimé entre 60.140,32 (M2) y 97.236,50
(M1). Esto denota una desviacion de importancia en la estimacion. Se debe
recordar que estos son valores de entre 1-6 iteraciones del Método 1 en los 4

modelos.



INDICADORES DE ERROR PARA URUGUAY SEGUN EL METODO 1 / VECTORIAL / MODELOS DE COEFICIENTES

Error Minimo | Error Maximo | Error Medio RMSE TAE MAE RTAE
Modelo Valor residual absoluto V3 (Pobest-Pobreal)?/n=| S[Pobest-Pobreal]= TAE/n= TAE/N=
M 1 VECT 157,30 117.113,80 12.115,80 20.367 2.798.749 12.116 0,85
M 2 VECT 0,44 59.856,72 9.264,23 14.411 2.140.037 9.264 0,65
M 3 VECT 63,08 62.391,92 7.291,55 12.425 1.684.347 7.292 0,51
M 4 VECT 4,96 72.543,95 10.630,64 16.121 2.455.679 10.631 0,75

INDICADORES DE ERROR PARA URUGUAY SEGUN EL METODO 1 / RASTER-VECTORIAL / MODELOS DE COEFICIENTES

Error Minimo | Error Maximo | Error Medio RMSE TAE MAE RTAE
Modelo Valor residual absoluto V3 (Pobest-Pobreal)?/n=| S[Pobest-Pobreal]= TAE/n= TAE/N=
M 1 RAST 108,89 97.236,50 11.973,62 19.764 2.765.906 11.974 0,84
M 2 RAST 161,52 60.140,32 9.529,09 14.763 2.201.219 9.529 0,67
M 3 RAST 49,35 62.578,83 7.316,04 12.455 1.690.006 7.316 0,51
M 4 RAST 29,09 71.774,39 10.646,81 16.132 2.459.413 10.647 0,75

Tabla 13. Indicadores de Error en Uruguay para el Método 1, los cuatro modelos de
coeficientes y los dos tipos de formato geométrico. Fuente: Elaboracion propia.
En los cuatro indicadores (RMSE, TAE, MAE y RTAE) se obtuvieron las mismas

tendencias segun los 4 modelos. En el Grafico 12 se visualizan estas tendencias.

Gréfico 12. Indicadores de Error en Uruguay para el Método 1, los cuatro modelos de
coeficientes y los dos tipos de formato geométrico. Fuente: Elaboracién propia.

El Modelo 3 (coef. finales europeo entre 0-176) presentd los indicadores de menor
desviacion, seguido del Modelo 2 (coef. iniciales europeo entre 0-32). El peor
rendimiento de ajuste de modelos de distribucién de poblacion segun cobertura del

suelo lo obtuvo el Modelo 1 (que utiliza los coeficientes valor 1).



5.1.8.2. INDICE DE DISCREPANCIA ABSOLUTA Y RELATIVA

Se calcularon los indices de discrepancia absoluta A (equivalente al TAE), el indice
de discrepancia relativa (8) y el indice 100 x & para Uruguay y cada Departamento,
segun el Método 1, los modelos de coeficientes y el formato Vectorial (Anexo 33).
Al final se percibe al comparar los valores de indices de discrepancia entre la
poblacién real y estimada, que el Modelo 3 obtuvo el valor mas bajo de discrepancia
absoluta y relativa (A=1.684.347,24; 6= 0,26; 5x100= 25,63) y el Modelo 1 el mas
alto (A= 2.798.748,90; 6= 0,43; 5x100= 42,59).

Incluso a nivel departamental lograron estos maximos y minimos en conjunto.
Identificando que Montevideo presentd para los 4 modelos el minimo del conjunto
(M1: 6=0,24; M2: 5=0,15; M3: 5 =0,17; M4: 6 = 0,15) y Flores el maximo para el
conjunto (M1: 6 = 0,82; M2: & = 0,76; M3: & = 0,59; M4: & = 0,77). Coincide que
Montevideo es el departamento de mayor poblacién (1.318.755 hab.) y Flores el de
menor poblacion (25050 hab.) del pais. El caso Raster-Vectorial (Anexo 34) es

similar.

5.1.8.3. ANALISIS DE INDICADORES POR DEPARTAMENTOS

Se calcularon los indicadores (Error absoluto minimo, maximo y medio, RMSE,
TAE, MAE y RTAE) para los 19 departamentos, se presentan en tablas (Vectorial:
Anexo 35, y Raster-Vectorial: Anexo 37) y en graficos (Vectorial: Anexo 36, y
Raster-Vectorial: Anexo 38). A diferencia de los analisis nacionales, los
departamentos no presentaron las mismas tendencias entre los indicadores, que si
son mas similares entre RMSE, MAE y TAE, pero que difirieron al relativizarse la
medida en el RTAE, mostrandose casi como situaciones inversas. Pero lo méas
importante es considerar los parametros de ajuste de cada indicador por separado

y valorar el resultado en un propio departamento entre los modelos de coeficientes.

En los valores de base vectorial, en RMSE y MAE, Flores, Rio Negro y Rocha
estuvieron entre los mejores indicadores departamentales, y los peores en
Montevideo, Canelones y Maldonado. En el indicador TAE, Montevideo y
Canelones presentaron valores muy altos comparado a los otros departamentos.
En el caso de RTAE - recordar la sugerencia de Batista e Silva et al. (2013) que

solo sirve leerlo dentro de su region -, el Modelo 3 logré el mejor desempefio en 18



departamentos, exceptuando Montevideo en el que su mejor ajuste estuvo en el
Modelo 4. El Modelo 1 y 4 son los que presentaron los peores rendimientos,
logrando el M1 su maximo en 13 departamentos y 6 departamentos en el Modelo
4. lgualmente, el departamento de Montevideo fue el de la mejor condicion de
exactitud RTAE, variando entre 0,30% (M4) y 0,49% (M1). Con un entorno de
valores menores al RTAE=1,00, le siguieron los departamentos de Canelones entre
0,35 % (M3) y 0,75% (M4), Colonia, entre 0,46% (M3) y 0,83% (M1), y Rocha, entre
0,46% (M3) y 0,96% (Modelo 1). El peor caso se logré en el departamento de Flores
en todos los modelos, con un entorno entre 1,18% (Modelo 3) y 1,64% (Modelo 1).

Los valores del caso Raster-Vectorial se aproximaron a los recién mencionados.

5.1.8.4. ANALISIS DE INDICADORES POR CLASES DE CANTIDAD DE
POBLACION

Para el analisis de seccion censal del ajuste y error obtenido entre la cantidad de
poblacién estimada y real, se presentan los resultados en tablas y graficos,
respectivamente para Vectorial (Anexo 39 y 40) y Raster-Vectorial (Anexo 41y 42).
Como ejemplo, se presenta el Grafico 13 con los datos de RTAE ordenados por

clase de cantidad de poblacion, para el caso Vectorial:

Graéfico 13. Indicadores de Error RTAE por rangos de poblacién censada por Seccién
censal, segun Método 1, Vectorial y modelo de coeficientes. Fuente: Elaboracién propia.
En lo que se refiere al RTAE, la clase entre “10mil-50mil hab.” fue la de peor
condicion de exactitud, variando entre 0,18% (M3) y 0,25% (M1), y le siguio la clase
“50mil-100mil hab.” con valores entre 0,14% (M3) y 0,20% (M1). Los mejores
rendimientos se lograron en la clase “> a 100mil hab.”, con un minimo 0,03% en el

Modelo 3 y un maximo de 0,08% en el Modelo 1. Los indicadores de TAE y MAE



tuvieron un comportamiento de distribucion en rangos de poblacion similar al RTAE,
a diferencia del analisis por departamento que tenian una tendencia similar al
RMSE. En RMSE, ademas de los rangos “10mil-50mil hab.” y “50mil-100mil hab.”
se afade el rango de “> 100mil hab.” entre los de peor ajuste (para el cual ya se
habia advertido como el mejor rango en el RTAE). Igualmente, no son comparables
entre ellos sino a su interna, pero es importante la diferencia. Es visible cierta
desigualdad entre el valor de promedio nacional de los indicadores TAE, MAE y
RMSE vy el rango de mayor error (por ejemplo, para el Modelo 3 vectorial, el MAE
nacional alcanz6 7.292 y en el rango “10mil-50mil hab.” obtuvo 2.545). En el caso
del RTAE nacional del Modelo 3, logré 0,51% vy el peor rango “10mil-50mil hab.”
obtuvo 0,18%. Solamente los valores de algunos rangos de RMSE lograron superar

los valores promedios.

5.1.9. ANALISIS DE ESTIMACION DE POBLACION POR SECCION CENSAL

A continuacion, se presenta el error residual (Gréafico 14) de la poblacion estimada
a partir de la poblacion real por seccién censal, por cada modelo de coeficientes y
base Vectorial (para caso Raster-Vectorial en Anexo 43). En un analisis general, se
observaron que los valores ajustan mejor a medida que la cantidad de poblacion

presente en una seccion censal es menor.

En los 4 modelos la distribucién general se comporto6 similar a un cono convergente
de clases de mayor a menor cantidad de poblacion real en una seccion censal. Se
identificaron casos con menores diferencias de estimacion a medida que se
aproximaban a la clase “< 1mil habitantes”, y casos con posiciones dispersas a
medida que aumentaban la poblacion de una seccion censal. Incluso se observo
en los Modelos que la mayoria de las secciones menores a 2mil hab. estaban

sobrestimadas.



Gréfico 14. Error residual de poblacion estimada en relacion a la Cantidad de poblacién
censada en una Seccién censal, segun el Método 1, modelo de coeficientes y formato
Vectorial. Fuente: Elaboracion propia.

5.1.10. CORRELACION LINEAL DE CLASES DE POBLACION POR SECCION
CENSAL

Se realizaron los gréficos de correlaciones entre poblacién real y estimada de cada
modelo, sea total pais y/o por cada rango propuesto de cantidad de poblacion real

censada segun el Método 1, solamente para base vectorial (Anexo 44).

El primer andlisis observable para los casos nacionales en los graficos de
correlacion es que presentaron grados positivos en todos los modelos. Las clases
“< 1mil hab.”, “2mil-5mil hab.”, “50mil-100mil hab.” y “> 100mil hab.” también
presentaron rectas positivas de correlacion en todos los modelos. La clase “1mil-
2mil hab.” presenté una pendiente negativa en el Modelo 2, la clase “5mil-10mil
hab.” en los Modelos 1, 3y 4, y la clase “10mil-50mil hab.” en el Modelo 1, logrando

en los demas modelos complementarios de estas clases pendiente positiva.



Se observo que los coeficientes R? de los Modelos 2 y 3 lograron los mayores
valores de algunos de los rangos de poblacion de referencia, y por ende, resultaron

ser los mejores ajustes. Estos casos se comportan similar al analisis nacional.

5.1.11. ANALISIS DE ESTIMACION SEGUN TAMANO DE AREA POR SECCION
CENSAL

A continuacion, se presenta el error residual (Grafico 15) entre poblacién estimada
y real segun el tamafio de area por seccion censal para la base Vectorial (formato

Raster-Vectorial en Anexo 45).

Grafico 15. Error residual de poblacion estimada en relacién al Tamafio de area de una
Seccion censal, segun el Método 1, modelo de coeficientes y formato Vectorial.
Fuente: Elaboracion propia.

En un andlisis general, se observd que ajustan mejor a medida que aumenta el
valor del area superficial de una seccion censal. En los 4 modelos la distribucion
general se comport6 similar a un cono convergente de clases de menor a mayor

tamano.



5.1.12. ANALISIS DE ESTIMACION SEGUN TAMANO DE AREA DE
COBERTURAS LAND COVER POR SECCION CENSAL

A continuacion, se presentan los resultados de error residual entre poblacion
estimada y real segun el tamafio de &rea por seccién censal solamente para dos
coberturas de suelo: Herbaceo natural (He) y Area Urbana (Ur). Asi como, el
analisis de la Relacion Q1 entre el area parcial de estas coberturas y el area de la

correspondiente seccion censal.

5.1.12.1. HERBACEO NATURAL (He)

A continuacion, se presentan los graficos de error residual de poblacion estimada
(Gréfico 16) en 214 secciones censales que contienen area parcial (Ap) de la
cobertura He por seccion censal segun los 4 modelos y base Vectorial (Raster-

Vectorial en Anexo 46).

Gréfico 16. Error residual de poblacion estimada en relacion al Tamafio de area de la
cobertura de Herbaceo natural dentro de una Seccién censal, segun el Método 1, modelo
de coeficientes y formato Vectorial. Fuente: Elaboracién propia.



En un analisis general, se observd que ajustan mejor a medida que aumenta el
valor del &rea superficial de una seccién censal. En los 4 modelos la distribucién
general se comport6 similar a un cono convergente de clases de menor a mayor
tamafo. Esto es coherente con el caso completo, ya que se analizaron 214 de 231

secciones censales, con situaciones de area diferentes.

El resultado de relacion Q1 se ve en la Figura 52 (con clases de 20 en 20%),
correspondiente a la relacion del Area Ap de la cobertura de He dentro del Area Atl

de cada Seccion Censal.

En Anexo 47 y 48 se presentan los graficos del error residual comparado al
porcentaje de la Relacion Q1 segun el Métodol y ambos formatos respectivamente.
Como tendencia general se observé que el area de la cobertura He tiene mayor
presencia en clases mas cercanas a la relacion entre 0,2 y 0,8% de ocupacion
dentro de una seccion censal, con un ajuste bajo y medio del conjunto distribuido
de diferencias de poblacion estimada. EI Modelo 1 es el que presentd mayor

dispersion en conjunto.

Figura 52 (izquierda). Mapa de la relacién Q1: presencia de Herbaceo natural dentro del
area de una Seccion censal (verde oscuro mayor Q1). Fuente: Elaboracion propia.
Gréfico 17 (derecha). Correlacién de la relacion Q1 de areas. Fuente: Elaboracion propia.



5.1.12.2. AREA URBANA (Ur)

A continuacion, se presentan los graficos de error residual de poblacién estimada
(Grafico 18) en 191 secciones censales que contienen area parcial (Ap) de la
cobertura Ur por seccion censal segun los 4 modelos y base Vectorial (formato
Raster-Vectorial en Anexo 49).

Grafico 18. Error residual de poblacion estimada en relacién al Tamafio de area de la
cobertura de Areas urbanas dentro de una Seccion censal, segun el Método 1, modelo de
coeficientes y formato Vectorial. Fuente: Elaboracién propia.

En un analisis general, se observl que la cobertura de areas urbanas logra areas
parciales menores a 50 km?, y ajustan mejor a medida que disminuye el valor del
area parcial dentro de las secciones censales, principalmente menores a 10 km?2.
La relacion Q1, se ve en la Figura 53 (con clases de 20 en 20%), correspondiente
a la relacion del Area Ap de la cobertura de Ur dentro del Area Atl de cada Seccién
Censal.

En Anexo 50 y 51 se presentan los graficos del error residual comparado al
porcentaje de la Relacion Q1 segun el Métodol y ambos formatos respectivamente.
Y como tendencia general se observé que a medida que es menor (clase “0,00-

0,20 %”, mas cercana a la relacion 0) o mayor (clase “0,80-1,00 %”, mas cercana a



la relacion 1) el area de la cobertura Ur dentro de una seccion censal se ajusta
mejor el conjunto distribuido de diferencias de poblacion estimada. El Modelo 1 es

el que presenté mayor dispersion en conjunto.

Figura 53 (izquierda). Mapa de la relacién Q1: presencia de Areas urbanas dentro del
area de una Seccion censal (verde oscuro mayor Q1). Fuente: Elaboracién propia.
Gréfico 19 (derecha). Correlacién de la relacion Q1 de areas. Fuente: Elaboracion propia.

5.1.13. COEFICIENTES FINALES AJUSTADOS A URUGUAY

A continuacién, se presentan los resultados de los coeficientes corregidos
(Uc_correg) logrados tras las sintaxis de validacion iterativa del Método 1, para los
tres cortes habilitados (A-B-C), a partir de los 4 modelos de coeficientes iniciales y
los dos formatos geométricos. En el proceso se obtuvieron: 17 valores por clase de
cobertura del suelo correspondientes a los 19 departamentos, asi como los valores
promedio para una representacion nacional. En Anexo 52 y 53 se despliegan los

coeficientes para cada Modelo y formato.

A continuacion, realizamos los comentarios del caso Vectorial y los 4 modelos:
A partir de los coeficientes valor 1 del Modelo 1, se obtuvieron valores muy bajos,
a pesar de haber logrado 6 iteraciones. Inclusive el promedio nacional de las 17

clases presentd un entorno de coeficientes entre 0,89 y 5,39. Existen algunos



departamentos que presentaron categorias con valores de coeficientes un poco
mayores, pero en general no existe extremos. No existio valor cero de las
categorias Aguas naturales (An), Aguas artificiales (Aa), Areas desnudas (Ad),
Areas naturales inundables (ANi) y Canteras (Ca) como indicado inicialmente. Por
ejemplo, el valor maximo en su conjunto lo logré la categoria Cp (Cultivos de secano
< 4-5 has) con un coeficiente de 38,53 en Flores, seguido de 25,73 en Rivera con
Cpy 25,89 en Flores con Urbano disperso (Ud).

Los coeficientes logrados en la 5ta iteracion del Modelo 2 se visualizaron valores
mas altos para lo visto en el modelo anterior, inclusive en el promedio nacional de
las 17 clases que presentd un entorno de coeficientes entre 0 y 96,85, superando
el maximo en tres veces el valor inicial de 32 para la clase urbana. El valor cero de
las categorias Aguas naturales (An), Aguas artificiales (Aa), Areas desnudas (Ad),
Areas naturales inundables (ANi) y Canteras (Ca), se reiter6 en los 19
departamentos y el promedio.

Existen algunos departamentos que presentaron categorias con valores de
coeficientes enormemente altos superando el promedio. Por ejemplo, los valores
méaximos en su conjunto lo lograron las categorias Areas urbanas (Ur) y Cultivo
pequefios (Cp) respectivamente, con los coeficientes 285,09 y 94,56 para Flores.
La clase Ur es la que presentd los coeficientes mas altos en todos los
departamentos, variando entre 58,71 de Montevideo y 285,09 ya mencionado.
Misma situacion se dio con Ud (urbano disperso) pero con valores con otro grado
un poco mas bajo: habiendo coeficientes entre 5,74 y 70,14. Los demas casos
presentaron a veces valores bastante bajos en un departamento y algo altos en
otro, no superando coeficientes al valor 60 aproximadamente, como visualizando

homogeneidad de una clase en el pais.

Los coeficientes logrados con el Modelo 3, presentaron valores un poco mayores
al Modelo 2, inclusive en el promedio nacional de las 17 clases que presento un
entorno de coeficientes entre 0 y 295,68 y no superd al doble del maximo del
coeficiente teorico de este Modelo 3 (176 para lo urbano). El valor cero de las
categorias Aguas naturales (An), Aguas artificiales (Aa), Areas desnudas (Ad),
Areas naturales inundables (ANi) y Canteras (Ca) se reiter6 en los 19

departamentos y el promedio como se esperaba.



Existe algunos departamentos que presentaron categorias con valores de
coeficientes moderados superando el promedio. Por ejemplo, Flores es el
departamento que presentd los dos valores maximos del conjunto: 698,08 con Ud
(urbano disperso), y 563,49 con Ur (Areas urbanas). Y como en el Modelo 2, las
clases Ur y Ud fueron las de mayores coeficientes en todos los departamentos:
logrando un entorno de valores entre 210,21 y 563,49, y entre 147,86 y 698,08
respectivamente.

Para las clases asociadas con el valor teérico de 0,5 de la “tabla de coeficientes
finales europeo 0-176”, algunos departamentos lograron coeficientes en el entorno
de 0 y 1, como Arbustos (Ar), Herbaceo natural (He), Monte Nativo (MN) y
Plantacion Forestal (PF). Lo mismo sucedi6 con Frutales, a pesar de haber iniciado
la sintaxis con el valor 6. Los demas casos presentaron a veces valores bastante
bajos en el conjunto de los departamentos: Cp entre 2,55y 27,69, CRg entre 0,60
y 6,25, CSg entre 2,13y 6,07, y EqU la mayoria entre 0 y 28,82.

Finalmente, los coeficientes hallados en el Modelo 4 son casi similares a los
sugeridos inicialmente, menores al Modelo 3 y casi similares al Modelo 2. Inclusive
el promedio nacional de las 17 clases presentd un entorno de coeficientes entre 0
y 101,60 aproximadamente, proximo al propuesto para Areas urbanas (82,2081).
El valor cero de las categorias Aguas naturales (An), Aguas artificiales (Aa), Areas
desnudas (Ad), Areas naturales inundables (ANi) y Canteras (Ca) se reiter6 en los
19 departamentos y el promedio como se esperaba. Ademas, en el grupo de
categorias que se encuentran Arbustos (Ar), Equipamiento urbano (EqU), Cultivos
Regados > 4-5 has (CRg), Monte Nativo (MN), Plantacién Forestal (PF) y Frutales
(Fr) que en la tabla de coeficientes de Uruguay 2011 propuesto inicialmente tenian
valores entre 0 y 1, logrando valores cercanos del entorno de 0 y 1,5
aproximadamente.

Existen 13 departamentos que presentaron categorias con valores de coeficientes
de categorias urbanas superando el promedio. Por ejemplo, nuevamente Flores es
el departamento que presento el valor maximo del conjunto: 123,65 con Ur (Areas
urbanas), superando el promedio 101,60, y 12,62 con Ud (Urbano disperso),

superando el promedio de 9,17.

Como resumen, en Tabla 14 se presentan los coeficientes iniciales y finales de los

4 modelos y la base vectorial:



Método 1/ Vectorial / Modelo 1 Método 1/ Vectorial / Modelo 2
Coeficientes Valor 1 Coeficientes Iniciales Europeo 0-32
Clase de
Cobertura del Coeficiente Final (6 iteraciones) Coeficiente Final (5 iteraciones)
Suelo Coeficiente Coeficiente
Uruguay 2011 Inicial \{a!or Promedio \{al_or Inicial \{a_lor Promedio \{a!or
minimo maximo minimo maximo
Aa 1 0,02 2,65 6,38 0 0 0 0
Ad 1 0,09 3,45 8,74 0 0 0 0
An 1 0,09 3,43 12,53 0 0 0 0
ANi 1 0 4,91 8,80 0 0 0 0
Ar 1 0,01 2,90 9,02 1 0,04 2,11 5,39
Ca 1 0,23 4,67 17,60 0 0 0 0
Cp 1 0,02 4,90 38,53 5) 0,28 14,75 94,56
CRg 1 0 3,45 10,19 3 0,04 6,60 17,49
CSg 1 0,70 2,98 6,80 3 2,53 6,07 13,34
EqU 1 0 4,49 20,52 1 0 2,87 10,00
Fr 1 0 4,77 17,22 5 0,06 14,11 41,63
He 1 0 0,89 4,79 1 0,01 0,87 3,66
MN 1 0,01 2,49 12,43 1 0,09 1,82 6,56
Pa 1 0 5,39 5,68 1 0 3,51 3,70
PF 1 0,07 1,20 9,63 1 0,10 1,07 5,83
ud 1 1,17 4,65 25,89 5) 5,74 14,38 70,14
Ur 1 2,34 511 14,44 32 58,71 96,85 285,09
Método 1/ Vectorial / Modelo 3 Método 1/ Vectorial / Modelo 4
Coeficientes Finales Europeo 0-176 Coeficientes Uruguay 2011
Clase de
Cobertura del Coeficiente Final (3 iteraciones) Coeficiente Final (1 iteracion)
Suelo Coeficiente Coeficiente
Uruguay 2011 Inicial \{a!or Promedio \{al_or Inicial \{a_lor Promedio \{a!or
minimo maximo minimo méaximo
Aa 0 0 0 0 0 0 0 0
Ad 0 0 0 0 0 0 0 0
An 0 0 0 0 0 0 0 0
ANi 0 0 0 0 0 0 0 0
Ar 0,5 0,05 0,65 1,11 0,17 0,08 0,19 0,25
Ca 0 0 0 0 0 0 0 0
Cp 2,55 9,07 27,69 0,87 0,48 1,07 1,58
CRg 0,60 3,66 6,25 0,14 0,05 0,17 0,23
CSg 2,13 3,98 6,07 1,43 1,32 1,76 2,26
EqU 10 0 15,29 28,82 0,24 0 0,29 0,40
Fr 6 0,73 8,60 15,28 0,24 0,09 0,30 0,40
He 0,5 0,08 0,43 0,94 5,48 2,00 4,33 6,63
MN 0,5 0,18 0,59 1,04 0,74 0,42 0,77 1,13
Pa 0,5 0 0,80 0,84 0 0 0 0
PF 0,5 0,22 0,49 0,97 0,95 0,62 0,91 1,37
ud 176 147,86 259,29 698,08 7,53 7,56 9,17 12,62
ur 176 210,21 295,68 563,49 82,21 91,87 101,60 123,65

Tabla 14. Valores minimos, promedio y maximo de los Coeficientes finales y corregidos
para las 17 clases de cobertura del LCCS Uruguay, segun el Método 1, la base Vectorial
y los cuatro modelos de coeficientes propuestos. Fuente: Elaboracién propia.



En relaciébn a los coeficientes logrados para el caso de Raster-Vectorial no
presentaremos los comentarios obtenidos en cada uno de los modelos, pues el
entorno de valores fue similar al Vectorial. Los valores minimos, promedio y maximo
de este caso se encuentran en Anexo 54. Haremos solamente la cita de que por el
hecho de tener un minimo de representacion dada por la geometria del grid de
100x100m, algunas coberturas del suelo maximizaron areas en algunas zonas del
pais, logrando asi que, por ejemplo, en Rocha se incluyera la categoria Fr (Frutales)
con un coeficiente real (que en Vectorial era sin dato - sd -), y se excluyera la clase
Cp (Cultivos de secano < 4-5 has) como sin dato (con coeficiente logrado en
Vectorial). Lo mismo sucedié con Durazno que logra Fr sin dato y Flores también
con Frutales (antes lograban coeficientes). Igualmente, estas categorias tenian
entre 1 y 5 registros de minima area, quedando sin efecto en uno u otro tipo de

segmentacion vectorial.

Para ambos formatos geométricos, se percibio al comparar los coeficientes iniciales
y finales de los 4 Modelos, que el Modelo 3 presentd los mayores valores
promediales de las clases de cobertura en conjunto. Los Modelos 2 y 4 presentaron
datos promedios casi similares, y el Modelo 1 presentd la problematica de tener
categorias que, aunque inicialmente eran coeficientes 1, no tendrian que lograr

ningun tipo de coeficiente de distribucién de la poblacion.

5.1.14. REPRESENTACION DE DENSIDADES AJUSTADAS A URUGUAY

Luego de obtenidas las variables del Método 1, se realizaron los mapas
dasimétricos finales a partir de la poblacion censada, los coeficientes corregidos
por departamento y el cédigo de seccion censal y tipo de cobertura del suelo (Anexo
83 al 90).



5.2. RESULTADOS DEL METODO 2: MDI

En lo que se refiere al método de desagregacion de poblacion segun el Método
Dasimétrico Inteligente - MDI (Método 2), se presentan los resultados de base

Vectorial y Raster-Vectorial y los cuatro modelos de coeficientes.

Se presenta el analisis grafico y cartografico de error y ajuste global, la diferencia
absoluta y normalizada entre poblacién real y estimada, y finalmente los indicadores
de error y exactitud, asi como el calculo de correlacion y nivel de significancia

estadistica entre poblacion real y estimada.

En ambiente STATA, se prepar0 una sintaxis con las ecuaciones de este
método (Anexo 4), y asi se hallaron la poblacién redistribuida por seccion
censal y tipo de cobertura del suelo. Se recuerda que se utilizaron los
coeficientes resultantes del Método 1 como insumo para realizar el estudio en esta

instancia (17 coeficientes para cada uno de los 19 departamentos).

Al contrastar la poblacién de referencia de 3.285.877 hab., con los resultados de la
suma de los resultados para las 231 secciones censales de la sintaxis del Método
2 (Anexo 55), se hallaron los totales nacionales y las diferencias de estimacion
segun los tipos de redondeo final en el calculo (hacia abajo, redondeo simple o
hacia arriba). Con redondeos hacia abajo o arriba los errores de diferencia lograron
un entorno entre 900 y 1400 personas ganadas/perdidas aproximadamente. Para
el caso de redondeo simple, en Vectorial el Modelo 3 alcanzé el minimo error de 3
personas, y el peor resultado, fue con el Modelo 4, 33 personas menos. En Raster-
Vectorial, en general, ajustdé mejor: los Modelo 1y 2 lograron un error de 1 persona,

y el Modelo 4, alcanz6 el mayor error de 21 personas.

Para los siguientes andlisis se consideraron los resultados de estimacion con

redondeo simple.

5.2.1. CORRELACION LINEAL Y NIVEL DE SIGNIFICANCIA POR MODELO

Para el analisis de cada estimacion y el calculo de correlaciébn y nivel de
significancia, se tuvo en cuenta la poblacion real y estimada de las 231 secciones

censales del Uruguay.

Los resultados del Grafico 20 corresponden a los 4 Modelos y base Vectorial:



Gréficos 20. Correlacion entre poblacién real y estimada por Seccion censal segun el
Método 2, los modelos de coeficientes y formato Vectorial. Fuente: Elaboracién propia.

Los gréficos para la base Raster-Vectorial estan en Anexo 56.

A modo de resumen, los presentaron los resultados del analisis de correlacién entre
la poblacién real y estimada del Método 2, los modelos de coeficientes y los
formatos Vectorial y Raster-Vectorial (Tabla 15). En lo que corresponde al analisis
del grado de asociacion entre las variables de poblacién real y estimadas, los cuatro
modelos de coeficientes de los dos formatos lograron coeficientes de correlacién
de Pearson (R)=1y coeficientes de determinacion R? también valor 1.

En cuanto al nivel de significancia, para el 95% de intervalo de confianza, en los 8
modelos lograron un p-valor igual a 0, y consistente a ser menor a 0.0001, indicando

la caracteristica de extremadamente significativo.



Método 2 / Vectorial / Modelos de coeficientes Método 2 / Raster-Vectorial / Modelos de coeficientes
Poblacién Real | Poblacion Real | Poblacion Real | Poblacion Real | Poblacion Real | Poblacion Real | Poblacién Real | Poblacién Real
Parametros
y Modelo 1 y Modelo 2 y Modelo 3 y Modelo 4 y Modelo 1 y Modelo 2 y Modelo 3 y Modelo 4
Numero de pares en XY 231 231 231 231 231 231 231 231
(secciones censales)
Coeficiente de correlacion 1 1 1 1 1 1 1 1
R de Pearson
Intervalo de confianza
de 95% 1a1 1a1 1al1 1al1l 1a1 1a1 1a1 1al1
Coeflc.lent'e: de 1 1 1 1 1 1 1 1
determinacién R*
P-valor (dos colas) P <0.0001 P <0.0001 P <0.0001 P <0.0001 P <0.0001 P <0.0001 P <0.0001 P <0.0001
D incién de P-val Extr d Extr d Extr d Extr d e | Extr d Extr d Extr d Extr d
escripcion de P-valor significativo significativo significativo significativo significativo significativo significativo significativo
La correlacion es . . . . . . . .
significante? (alpha=0.05) Si Si Si Si Si Si si Si

Tabla 15. Resultados del andlisis de correlacion de poblacién estimada y real del Método
2, los Modelos de coeficientes y los formatos Vectorial y Raster-Vectorial.
Fuente: Elaboracién propia.

5.2.2. ANALISIS CARTOGRAFICO DE ERROR Y AJUSTE GLOBAL

Se calculé el error por seccion censal de la estimacion de poblacion por el Método
2 (Sintaxis Anexo 5), y se prepararon mapas de error relativo para Uruguay segun
los cuatro modelos de coeficientes y ambos formatos geométricos.

Resultd en general, en todos los modelos, mapas con valores sobrestimados y
infraestimados poco representativos, observandose que todas las 231 secciones
censales lograron valores bajos de error (Grafico 21), fuera en formato vectorial o
raster-vectorial. Como se visualiza el grupo entre “-5% a 5%” de error incluye las
231 secciones censales en los 4 modelos, no habiendo casos en los demas rangos

de error.

Gréfico 21. Cantidad de secciones censales segun grupo de clasificacion de error
estimado segun Método 2, formatos y modelos de coeficientes.
Fuente: Elaboracién propia.



A continuacién, se presentan los mapas de error relativo por seccién censal (Figura

54) segun el Método 2, formato Vectorial (Raster-Vectorial ver Anexo 57).

Figura 54. Mapas de Error Relativo por Seccion censal segun el Método 2, los modelos
de coeficientes y el formato Vectorial. Fuente: Elaboracién propia.



5.2.3. ANALISIS ENTRE POBLACION REAL Y ESTIMADA POR MODELO

Luego de aplicado la sintaxis, se analiz6 la relacion entre la poblacion estimada y
real, elaborando graficos comparativos del total de poblacion por seccion censal
logrados en la validacion (Anexo 58), y para el cual de forma global fue dificil su
apreciacion.

En general se percibieron en las 231 secciones censales que la cantidad de
poblacién de los 4 modelos fue similar a la poblacion real, y similar a los resultados

de la correlacion. No se realizaron estudios a nivel departamental.

5.2.4. DIFERENCIA NORMALIZADA ENTRE POBLACION REAL Y ESTIMADA

Los resultados sobre las diferencias normalizadas (Grafico 22) entre la poblacion
estimada y real por cada seccién censal, segun cada modelo de coeficientes (1, 2,

3y 4)y base Vectorial, se presentan a continuacion:

Gréficos 22. Diferencia normalizada entre poblacién real y estimada segun el Método 2,
los modelos de coeficientes y formato Vectorial. Fuente: Elaboracion propia.

Los gréaficos para la base Raster-Vectorial son muy similares (Anexo 59).
Acompafando los analisis previos, se logrO6 muy poca representacion de error,

alcanzando un entorno de valores entre 0,005 y -0,005% en los cuatro modelos.



5.2.5. ANALISIS CARTOGRAFICO DE DIFERENCIA NORMALIZADA

En Anexo 60 y 61 se presentan los mapas de Diferencia Normalizada de poblacién
estimada y real por seccion censal en Uruguay segun el Método 2, en formato
Vectorial y Raster-Vectorial, y los cuatro modelos de coeficientes.

En todos los casos y formatos presentaron secciones censales con valor bajo de
diferencia normalizada (clase entre 0,20% Yy -0,20%), coincidente con los analisis

previos de correlacion y diferencia de error relativo.

5.2.6. INDICADORES DE ERROR Y EXACTITUD

Los siguientes resultados de evaluacion de la exactitud y error en la estimacion de
poblacion para el Método 2 se presentan por modelo, por departamento y por

rangos de poblacion.

5.2.6.1. ANALISIS DE INDICADORES POR MODELO

En Tabla 16 se presentan los valores comparados de los indicadores de error para

Uruguay segun el Método 2, los 4 modelos de coeficientes y ambos formatos:

INDICADORES DE ERROR SEGUN EL METODO 2 / VECTORIAL / MODELOS DE COEFICIENTES

Error Minimo | Error Méximo | Error Medio RMSE TAE MAE RTAE
Modelo Valor residual absoluto V3 (Pobest-Pobreal)?/n= | 3[Pobest-Pobreal]= TAE/n= TAE/N=
M 1 VECT 0,00 2,00 0,68 0,95 158 0,68 0,00005
M 2 VECT 0,00 3,00 0,56 0,82 130 0,56 0,00004
M 3 VECT 0,00 2,00 0,58 0,83 134 0,58 0,00004
M 4 VECT 0,00 2,00 0,50 0,74 115 0,50 0,00003

INDICADORES DE ERROR SEGUN EL METODO 2 / RASTER-VECTORIAL / MODELOS DE COEFICIENTES

Error Minimo | Error Méximo | Error Medio RMSE TAE MAE RTAE
Modelo Valor residual absoluto V3 (Pobest-Pobreal)?/n=| 3[Pobest-Pobreal]= TAE/n= TAE/N=
M 1 RAST 0,00 3,00 0,70 0,96 161 0,70 0,00005
M 2 RAST 0,00 3,00 0,55 0,81 127 0,55 0,00004
M 3 RAST 0,00 2,00 0,54 0,81 124 0,54 0,00004
M 4 RAST 0,00 3,00 0,53 0,81 123 0,53 0,00004

Tabla 16. Indicadores de Error en Uruguay para el Método 2, los cuatro modelos de
coeficientes y los dos tipos de formato geométrico. Fuente: Elaboracién propia.
En una primera instancia se identificaron los valores minimo, maximo y medio del
error absoluto entre la poblacion real y estimada de una seccion censal segun cada

modelo.



El menor error minimo en todos los modelos fue de 0,00 en ambos formatos, y el
error maximo Vectorial, se hall6 el menor valor de 2,00 en el Modelo 1, 3y 4, y el
mayor valor de 3,00 del Modelo 3, y en Raster-Vectorial, se hallé el menor valor de

2 en M3, y el mayor valor de 3 en los Modelos 1, 2y 4.

Gréfico 23. Indicadores de Error en Uruguay para el Método 2, los cuatro modelos de
coeficientes y los dos tipos de formato geométrico. Fuente: Elaboracién propia.

En los cuatro indicadores (RMSE, TAE, MAE y RTAE) se obtuvieron las mismas

tendencias segun los 4 modelos. En el Gréafico 23 se visualiza el entorno de valores.

El Modelo 4 (coeficientes Uruguay 2011 0-82,21) represento a los valores de menor
desviacién, seguido del Modelo 2 (coeficientes iniciales europeo entre 0-32). El peor
rendimiento de ajuste de modelos de distribucién de poblacién segun cobertura del
suelo lo obtuvo el Modelo 1 (coef. valor 1) en los cuatro indicadores.

El indicador RTAE (Vectorial), presentd valores demasiado bajos, casi nulos
(Modelo 1: 4,81 E-05, Modelo 2: 3,96 E-05, Modelo 3: 4,08 E-05, y Modelo 4: 3,50
E-05).

5.2.6.2. INDICE DE DISCREPANCIA ABSOLUTA Y RELATIVA

Se calcularon los indices de discrepancia absoluta A (equivalente al TAE), el indice

de discrepancia relativa (8) y el indice 100 x & para Uruguay y cada Departamento,



segun el Método 2, los modelos de coeficientes y el formato Vectorial (Anexo 62) y
Raster-Vectorial (Anexo 63).

Al final se percibié al comparar los valores de indices de discrepancia entre la
poblacion real y estimada, que en todos los modelos se lograron valores casi nulos
de (6= 0,00; 6x100= 0,00), a pesar de que presentaran valores de discrepancia
absoluta de 158, 130, 134 y 115, respectivamente entre los modelos 1 al 4
(Vectorial) o de 161, 127, 124 y 123 (Raster-Vectorial).

Incluso a nivel departamental lograron valores relativos cercano o exactos a cero.

5.2.7. ANALISIS DE ESTIMACION DE POBLACION POR SECCION CENSAL

A continuacion, se presenta el error residual (Grafico 24) de la poblacion estimada
a partir de la poblacion real por seccién censal, por cada modelo de coeficientes y
base Vectorial (para caso Raster-Vectorial en Anexo 64). En un analisis general, se
observé que ajustan mejor a medida que la cantidad de poblacion presente en una

seccion censal es menor.

Gréfico 24. Error residual de poblacion estimada en relacién a la Cantidad de poblacion
censada en una Seccion censal, segun el Método 2, modelo de coeficientes y formato
Vectorial. Fuente: Elaboracion propia.



En un analisis general, se observé que los cuatro modelos ajustan muy bien, de
acuerdo incluso a la correlacion lineal previa. Todos los casos se distribuyeron
sobre el mismo eje de valor “cero”. Pero al realizar un acercamiento al eje vertical
de error de estimacion notamos que la mayoria de las secciones se identificaron
con valores “<a 10mil hab.” de origen en una seccion censal y con valores maximos

y minimos de error que estan entre 2 y -3 personas en la estimacién en conjunto.

5.2.8. ANALISIS DE ESTIMACION SEGUN TAMANO DE AREA POR SECCION
CENSAL

A continuacion, se presenta el error residual (Grafico 25) entre poblacién estimada
y real segun el tamafio de area por seccidn censal para la base Vectorial (formato

Raster-Vectorial en Anexo 65).

Gréfico 25. Error residual de poblacion estimada en relacion al Tamafio de area de una
Seccion censal, segun el Método 2, modelo de coeficientes y formato Vectorial.
Fuente: Elaboracién propia.

En un analisis general, se observé que los cuatro modelos ajustan muy bien,

concordante con la correlacion lineal previa. La distribucion general resulta sobre el



mismo eje de valor “cero”. Pero al realizar un acercamiento al eje vertical de error
de estimacion notamos que la mayoria de las secciones se identifican en valores
“<a 2mil km2” de area de una seccién censal. Y con valores maximos y minimos

de error que estan entre +/-2 y +/-3 personas en la estimacién en conjunto.

5.2.9. REPRESENTACION DE DENSIDADES AJUSTADAS A URUGUAY

Luego de obtenidas las variables del Método 2, se realizaron los mapas
dasimétricos finales a partir de la poblacién censada redistribuida por departamento

y el codigo de seccion censal y tipo de cobertura del suelo (Anexo 91 al 98).



5.3. RESULTADOS DEL METODO 3: PROPORCIONAL AL AREA GRID

En lo que se refiere al método de agregacion de poblaciéon segun el método de
Célculo proporcional por area (Método 3 Tipo 2) en el conjunto de celdas del grid
Uruguay, en base a datos de seccion censal y el tipo de cobertura del suelo, se
presentan los resultados en base Vectorial y Raster-Vectorial, y los cuatro modelos
de coeficientes. Principalmente, se detalla sobre el andlisis grafico y cartografico de
error y ajuste global, los coeficientes finales ajustados a cada modelo, el analisis
grafico de la diferencia absoluta y de diferencia normalizada entre poblacién real y
estimada, y finalmente los indicadores de error y exactitud, asi como el célculo de

correlacion y nivel de significancia estadistica entre poblacién real y estimada.

5.3.1. CORRELACION LINEAL Y NIVEL DE SIGNIFICANCIA POR MODELO

Para el analisis de cada estimacion y el calculo de correlaciéon y nivel de
significancia, se tuvo en cuenta la poblacion real y estimada de las 177.474 celdas
del grid Uruguay. Los resultados del Grafico 26 corresponden a los 4 Modelos y

base Vectorial:

Gréfico 26. Correlacion entre poblacion real y estimada por Seccion censal segun Método
3 Tipo 2, los modelos de coeficientes y formato Vectorial. Fuente: Elaboracion propia.



Los gréaficos de Raster-Vectorial fueron similares (Ver Anexo 66). A modo de
resumen, se presentan los resultados del andlisis de correlacion entre la poblacion
real y estimada del Método 3 Tipo 2, los modelos de coeficientes y los formatos

Vectorial y Raster-Vectorial (Tabla 17).

Modelo de coeficientes en Base Vectorial y Tipo 2 Modelo de coeficientes en Base Raster-Vectorial y Tipo 2

Parimetros Poblacién Real | Poblacion Real | Poblacién Real | Poblacion Real | Poblacion Real | Poblacién Real | Poblacion Real | Poblacién Real
y Modelo 1 y Modelo 2 y Modelo 3 y Modelo 4 y Modelo 1 y Modelo 2 y Modelo 3 y Modelo 4
Numero de pares en XY
. 177474 177474 177474 177474 177474 177474 177474 177474
(secciones censales)
Coeficiente de correlacién
0,8240 0,9230 0,9297 0,9248 0,8274 0,9192 0,9283 0,9248

R de Pearson

Intervalo de confianza

de 95% 0,6198 a 0,6238 | 0,7690a0,7720 | 0,7893a0,7923 | 0,7808a0,7838 | 0,6231a0,6271 | 0,7639a0,7669 | 0,7890a0,7919 | 0,7822a 0,7852
b

Coeficiente de

R 0,6789 0,8519 0,8644 0,8553 0,6845 0,8450 0,8617 0,8553
determinacion R?
P-valor (dos colas) P <0.0001 P <0.0001 P <0.0001 P <0.0001 P <0.0001 P <0.0001 P <0.0001 P <0.0001
. Extr d Extr J; e | Extr d e | Extr | Extr d 1te | Extr d Extr | e | Extr d e
Descripcion de P-valor e o L e TR s R, e L e
significativo significativo significativo significativo significativo significativo significativo significativo
L ”
a correlacién es si si si si si si si si

significante? (alpha=0.05)

Tabla 17. Resultados del andlisis de correlacion de poblacion estimada y real del Método
3 Tipo 2, los Modelos de coeficientes y los formatos Vectorial y Raster-Vectorial.
Fuente: Elaboracién propia.

En lo que corresponde al analisis del grado de asociacion entre las variables de
poblacion real y estimadas, los cuatro modelos de coeficientes de los dos modelos
de formato de agregacién (Tipo 2) lograron un coeficiente de correlacion de
Pearson (R) positivo entre 0 y 1. Siendo el Modelo 3 el que presentd el mejor
resultado: 0,9297 en formato Vectorial y 0,9283 en Raster-Vectorial. El Modelo 1
obtuvo el menor valor: 0,8240, para la base vectorial, y 0,8274, para la base Raster-
Vectorial.

En correspondencia con lo anterior, los coeficientes de determinacion R? del
Modelo 1 y Modelo 3 respectivamente fueron los valores menores (0,6789 del
modelo vectorial, y 0,6845, del modelo raster-vectorial) y mayores (0,8644 del
vectorial y 0,8617 del raster-vectorial) de ajuste del modelo lineal entre las
variables.

En cuanto al nivel de significancia, para el 95% de intervalo de confianza, para los
8 modelos lograron un p-valor menor a 0.0001, indicando la caracteristica de

extremadamente significativo.



5.3.2. ANALISIS CARTOGRAFICO DE ERROR Y AJUSTE GLOBAL

Se calculé el error de la estimacion de poblacién por celdas para el Método 3 Tipo
2 (Sintaxis Anexo 10), y se prepararon mapas de error relativo para Uruguay segun

los cuatro modelos de coeficientes y ambos formatos geométricos.

En la Figura 55 se presentan los mapas de error relativo por celda del Método 3

Tipo 2, formato Vectorial (Raster-Vectorial ver Anexo 67).

Para todos los modelos, los mapas presentaron una sobrestimacion de poblacion
gue en la mayoria de casos correspondieron a celdas suburbanas, alrededores de
capitales departamentales y la franja sur del pais con actividades indicativas de una
dinamica metropolitana o de pequefias localidades interconectadas. En tanto
existio infraestimacidon en centro de ciudades importantes como algunas
localidades urbanas dispersas, asi como una dispersion suave en el entorno rural.

Este error acompafio en parte a lo advertido en el Método 1 de desagregacion.

Las diferencias se observaron en las cantidades de celda grid por modelo de base
vectorial y raster-vectorial, segun los grupos de clasificacién de error presentes en

el mapa (Gréfico 27).

Graéfico 27. Cantidad de celdas grid segun grupo de clasificacién de error estimado del
Método 3 Tipo 2, los modelos de coeficientes y tipo de formato geométrico.
Fuente: Elaboracién propia.

Como se visualiza el grupo de “- 5% a 5%” de error estimado incluy6 la mayoria de
las celdas en los 4 modelos, indicando un buen desempeiio general por presentar
un bajo error. Por ejemplo, en el formato vectorial represento el 72,59% de celdas
incluidas en este rango para el Modelo 1, el 73,38% del M2, 73,94% de M3 y el
73,05% del Modelo 4.



Figura 55. Mapas de Error Relativo por celda grid segun el Método 3 Tipo 2, los modelos
de coeficientes y el formato Vectorial. Fuente: Elaboracién propia.



Los grupos de error “<— 100 %" y “60% a 100%” tuvieron alguna representatividad
indicando una cantidad de mayor error en la estimacion, con un entorno respectivo
entre 7,46% al 12,78% y entre 6,07% al 9,98% sobre los 4 modelos. Los demas
grupos variaron con menos casos de estimacion errada. No existieron casos para

el grupo de “>a 100%”.

5.3.3. ANALISIS ENTRE POBLACION REAL Y ESTIMADA POR MODELO

Luego de obtenido el error por celda de la diferencia de poblacion para el Método
3 Tipo 2, se analizo la relacion entre el total de poblacion estimada y real por rangos
de poblacion de interés y por modelo de coeficientes comparados, fueran de base

vectorial (Grafico 28) como de la base de rasterizacién-vectorizacion (Anexo 68).

En general se percibido que de las 177.474 celdas clasificadas, un 60 a 70%
correspondieron a un entorno?® de interés donde se distribuyé la estimaciéon de
poblacién. En este entorno, el rango de celdas con “Imil-10mil hab.” fue el que
presentdé mayor cantidad de personas. Igualmente, comparado a la distribucion real
de la poblacion para esta clase, las estimaciones de los 4 modelos tuvieron una
infraestimacion de la cantidad de personas, mostrando al Modelo 3 (M3) con el
mejor ajuste y el Modelo 1 el de peor exactitud.

Total de Poblacion Real y Estimada por rangos de poblacién por celda
seglin Método 3 / Tipo 2 / Vectorial / Modelos de coeficientes

Millones

Total de poblacion

1 2-5 6-10 11-50 51-100 101 - 1000 1001 - 10000 10001 -30000
Rangos de Poblacion (hab.)

Pob Real ~ =——Total Pob M1Tipo2  =——Total Pob M2 Tipo2  ==Total Pob M3 Tipo2  =—Total Pob M4 Tipo2

Gréfico 28. Total de poblacion real y estimada de rangos de poblacion por celda grid de
Uruguay, segun el Método 3 Tipo 2, formato Vectorial y los modelos de coeficientes.
Fuente: Elaboracion propia.

% Importante recordar que en el grid de referencia existian 118.045 celdas de valor “0” (66,51%) y un
33,49% distribuye toda la poblacion. Como ejemplo, las estimaciones Tipo 2 Vectorial, lograron 49773
celdas para Modelo M1, 55.370 M2, 69.983 M3, y 45.042 celdas sin poblacidn para M4. Habiendo
informacion de estimacién de poblacién distribuida en las celdas restantes correspondientes al 71,95% del
M1, 68,8% M2, 60,57% M3y 74,62% MA4.



Los cuatro modelos sobrestimaron en casi todos los rangos de celdas con poblacién
entre 1y 1mil, pero por el volumen de poblacidén asignada en la estimacién son mas
notorias esas diferencias en los rangos “11-50 hab.”, “51-100 hab.” y 101-1mil hab.”
con algunas variantes. Fue dificil identificar un patron espacial en una celda dentro
de un conjunto estudiado. Més alla de esto, fue posible apreciar que celdas con una
distribucion de poblacién en rangos de mayor cantidad de poblacion estaban
asociadas a localizaciones en entornos urbanos de media y alta presencia
poblacional, por lo tanto, se observé que las celdas con mas de 1mil hab.
presentaron infraestimacion. Por otro lado, los entornos rurales y las éareas
dispersas en los rangos de menos de 1mil personas tuvieron sobrestimacion, a
pesar de que también estuvieran incluidas en areas suburbanas, de transicion o

vacio demografico en ciertas localidades.

5.3.4. DIFERENCIA NORMALIZADA ENTRE POBLACION REAL Y ESTIMADA

Los resultados de las diferencias normalizadas entre la poblacién estimaday real
parar cada celda del grid para Uruguay, segun cada modelo de coeficientes (1, 2,
3y 4), y base Vectorial, se presentan en el Gréfico 29 (Raster-Vectorial en Anexo
69).

De forma global en los 4 modelos se denotd estimacion negativa y positiva a la par,
aunque variaron segun la celda, y se apreci6 una distribucion de cono convergente
hacia celdas con mayor poblacion real. Para el caso vectorial se visualizaron
mayores estimaciones positivas en las 177.474 celdas entre los Modelos 1 al 4
respectivamente: 108.917 casos (61,37%), 102.177 (57,57%), 83.273 (46,92%) y
112.478 (63,78%).

Al obtenerse un volumen importante de celdas con la estimacion sin diferencia de
poblacion (mantienen el valor cero), y al restar las de sobrestimacion, se logran la
siguientes cantidades y porcentajes de infraestimaciones entre el Modelo 1 al 4
respectivamente: 17.152 (9,66%), 17.794 (10,02%), 24.351 (13,72%) y 15.815
(8,91%). Fue igualmente muy grande el volumen de casos con diferenciacion
maxima valor “1,00” y “-1,00”, que alcanzaban los 4 modelos. A continuacion, se

presentan la cantidad de celdas con maximos (valor +/- 1) sobrestimados y



infraestimados respectivamente: M1 (77.162 y 9.390), M2 (72.284 y 9.609), M3
(61.349y 13.287) y M4 (80.312 y 7.339).

Graéfico 29. Diferencia normalizada entre poblacién real y estimada segun el Método 3
Tipo 2, los modelos de coeficientes y formato Vectorial. Fuente: Elaboracion propia.

5.3.5. ANALISIS CARTOGRAFICO DE DIFERENCIA NORMALIZADA

En Figura 56 se presentan los mapas de Diferencia Normalizada por celdas grid
segun el Método 3 Tipo 2, el formato vectorial y los cuatro modelos de coeficientes.

En Anexo 70 se incluye el mapa para Raster-Vectorial.

Existieron variaciones de importancia en los grupos de representacion de entre
medio y alto positivo, como entre medio y alto negativo, si comparamos los
resultados de diferencia normalizada entre el mapa de base Vectorial y Raster-
Vectorial. La poblacion rural logré una representacion de sobrestimacion en forma
casi generalizada en los 4 modelos. Esta situacion fue mas frecuente en las
secciones de perfil rural y en zonas de poco poblamiento. En el centro de
Montevideo y alrededores de capitales departamentales se observaron
infraestimaciones o baja diferencia (clase blanca), asi como también de norte a sur

en el basalto nortefio y algunas areas rurales dispersas.



Figura 56. Mapas de Diferencia Normalizada de poblacién estimada y real celda grid
segun el Método 3 Tipo 2, el formato Vectorial y los modelos de coeficientes.
Fuente: Elaboracién propia.



5.3.6. INDICADORES DE ERROR Y EXACTITUD
Los siguientes resultados de evaluacion de la exactitud y error en la estimacion de
poblacién para el Método 3 Tipo 2, se presentan por modelo, por departamento y

por cantidad de poblacion.

5.3.6.1. ANALISIS DE INDICADORES POR MODELO
En Tabla 18 se presentan los valores comparados de los indicadores de error para

Uruguay segun el Método 3 Tipo 2, los 4 modelos de coeficientes y ambos formatos:

INDICADORES DE ERROR SEGUN EL METODO 3 / TIPO 2 / VECTORIAL / MODELOS DE COEFICIENTES

Error Minimo | Error Maximo | Error Medio RMSE TAE MAE RTAE

Modelo Valor residual absoluto V3 (Pobest-Pobreal)?/n=| S [Pobest-Pobreal]= TAE/n= TAE/N=
M 1 VECT 0,00 9.254,00 19,21 170,63 3.409.489 19,21 1,04
M 2 VECT 0,00 7.302,00 12,60 118,00 2.235.476 12,60 0,68
M 3 VECT 0,00 7.186,00 10,27 112,59 1.822.973 10,27 0,55
M 4 VECT 0,00 7.230,00 12,36 116,13 2.194.409 12,36 0,67

INDICADORES DE ERROR SEGUN EL METODO 3 / TIPO 2 / RASTER-VECTORIAL / MODELOS DE COEFICIENTES

Error Minimo | Error Méximo | Error Medio RMSE TAE MAE RTAE

Modelo Valor residual absoluto V3 (Pobest-Pobreal)?/n=| S [Pobest-Pobreal]= TAE/n= TAE/N=
M 1 RAST 0,00 9.680,00 19,04 169,25 3.378.980 19,04 1,03
M 2 RAST 0,00 7.176,00 12,94 120,49 2.296.688 12,94 0,70
M 3 RAST 0,00 7.133,00 10,35 113,50 1.837.367 10,35 0,56
M 4 RAST 0,00 7.091,00 12,36 116,05 2.192.725 12,36 0,67

Tabla 18. Indicadores de Error en Uruguay para el Método 3 Tipo 2, los cuatro modelos
de coeficientes y los dos tipos de formato geométrico. Fuente: Elaboracion propia.

Para el caso Vectorial, se identificaron los valores minimo, maximo y medio del error
absoluto entre la poblacion real y estimada de una seccion censal segun cada
modelo. El menor error minimo en todos los modelos fue de 0,00, y el error maximo,
se hall6 el menor valor de 7.186 en el Modelo 3, y el mayor valor de 9.245 del Modelo
1. En los valores de error medio, se hallaron valores entre 10,27 y 19,21 en los 4
modelos.

En el caso Raster-Vectorial, el menor error minimo en todos los modelos fue de
0,00, y el error maximo, se hallé el menor valor de 7.133 en el Modelo 3, y el mayor
valor de 9.680 del Modelo 1. En los valores de error medio, se hallaron valores entre
10,35y 19,04 en los 4 modelos. Los valores de error minimo y medio indicaron un
buen desempefio de la estimacion, a pesar de que existian valores altos de error

(casi 10mil) que se asociaban a un conjunto acotado de determinadas celdas. En



los cuatro indicadores (RMSE, TAE, MAE y RTAE) se obtuvieron las mismas
tendencias segun los 4 modelos. En el Grafico 30 se visualizan el entorno de

valores.
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Gréfico 30. Indicadores de Error en Uruguay para el Método 3 Tipo 2, los cuatro modelos
de coeficientes y los dos tipos de formato geométrico. Fuente: Elaboracion propia.

El Modelo 3 (coef. finales europeo entre 0-176) representd a los valores de
desviacién menores, seguido del Modelo 4 (coeficientes Uruguay 2011). El peor
rendimiento de ajuste de modelos de distribucién de poblacion segun cobertura lo

obtuvo el Modelo 1 (que utiliza los coeficientes valor 1) en los cuatro indicadores.

5.3.6.2. INDICE DE DISCREPANCIA ABSOLUTA Y RELATIVA

Se calcularon los indices de discrepancia absoluta A (equivalente al TAE), el indice
de discrepancia relativa (8) y el indice 100 x & para Uruguay y cada Departamento,
segun el Método 3 Tipo 2, los modelos de coeficientes y el formato Vectorial (Anexo
71).

Al comparar los valores de indices de discrepancia entre la poblacion real y
estimada se percibié que el Modelo 3 present6 el valor mas bajo de discrepancia
relativa (6= 0,28; 5x100= 27,81) y el Modelo 1 el mas alto (6= 0,52; 6x100= 51,95).
Inclusive a nivel departamental se llegd a estos maximos y minimos en conjunto,
identificAndose que Montevideo logra para los 4 modelos el minimo del conjunto
(M1: & = 0,22; M2: & = 0,15; M3: & = 0,16; M4: & = 0,15). En tanto los valores
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maximos variaron en cada modelo e indice: Flores presentdé el maximo de
discrepancia absoluta en los cuatro modelos; pero para el indice de discrepancia
relativa tuvo a Rio Negro como méaximo para M1: 6 = 0,90; M2: 6 = 0,76,y M3: 6 =
0,59; y Lavalleja fue el méximo para el M4: & = 0,77. Coincide que Montevideo es
el departamento de mayor poblacion (1.318.755 hab.) y menor cantidad de celdas,
y Flores el de menor poblacién (25050 hab.) del pais. Pero en los casos de Lavalleja
y Rio Negro no quedd muy claro el factor que incidié en un maximo del indice.
Tampoco fueron los departamentos con mayor cantidad de celdas, como lo son

Tacuarembd, Salto y Paysandu. El caso Raster-Vectorial (Anexo 72) es similar.

5.3.6.3. ANALISIS DE INDICADORES POR DEPARTAMENTOS

Se calcularon indicadores (Error absoluto minimo, maximo y medio, RMSE, TAE,
MAE y RTAE) para los 19 departamentos y se presentan en tablas (Vectorial: Anexo
73, y Raster-Vectorial: Anexo 75) y en graficos (Vectorial: Anexo 74, y Raster-

Vectorial: Anexo 76).

A diferencia de los andlisis nacionales, los departamentos no presentaron las
mismas tendencias entre los indicadores, que si fueron mas similares entre RMSE,
MAE y TAE, pero que difirieron al relativizarse la medida con el RTAE, mostrandose

casi como situacion inversa.

Es importante considerar los parametros de ajuste de cada indicador por separado
y valorar el resultado de un propio departamento entre los modelos de coeficientes.
Ademas del analisis de los indicadores RMSE y MAE por los resultados a nivel de
seccion censal dentro de un departamento, se calcul6 a nivel de celda grid.

En general, el Modelo 3 present6 el mejor desempefio en 18 departamentos, el
Modelo 1 es el que logro el peor rendimiento en todos los departamentos, y los
Modelo 2 y 4 variaron en su posicién como valor intermedio dentro de cada caso.
El Grafico 31 presenta como ejemplo los valores RTAE ordenados por

departamento para el caso Vectorial.

Los valores relativos obtenidos indican ajustes variantes en la exploracién por
departamento: Montevideo (1) fue el de la mejor condicibn de ajuste en este
indicador, variando entre 0,29 para el Modelo 4 y 0,44 para el Modelo 1. Canelones,
Rivera y Flores en general han sido los siguientes departamentos con mejor RTAE.



El peor caso se logré en el departamento de Rio Negro para los Modelos 1 (1,80),
M2 (1,52) y M3 (1,06), y en Lavalleja para el Modelo 4 (1,49).

Error Total Absoluto Relativo (RTAE) agrupado por Departamentos
segun Método 3 / Tipo 2 / Vectorial / Modelos de coeficientes
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Grafico 31. Indicadores de Error RTAE por departamentos, segin Método 3 Tipo 2,
formato Vectorial y modelo de coeficientes. Fuente: Elaboracion propia.

En relacion a los valores de TAE, se encontr6é a Flores como el departamento mas
cercano a cero (entre M1: 37338 y M3: 12095), seguido de Treinta y Tres para el
M2 (47911), Lavalleja para el Modelo 3 (36445), y Durazno para el M4 (63666). Los
peores casos a la inversa, fueron Montevideo (entre M1: 583945 y M4: 382910) y
Canelones (entre M1: 494216 y M4: 293811).

El indicador MAE, también maximiz6 el error en Montevideo, Canelones y
Maldonado, pero el RMSE en conjunto equilibré el error entre los 19 departamentos
a pesar de que estos tres también fueron los de peor ajuste. Las referencias
anteriores de RMSE y MAE tuvieron como poblacién a dividir la Seccién censal,
pero si se consideraba al grid, y la poblaciéon de 177.474 celdas, mostré que los
valores de estos indicadores son menores, pero igualmente indicaban a Montevideo

como el peor caso, siguiéndole Canelones y Maldonado muy lejanamente.

5.3.7. ANALISIS DE ESTIMACION DE POBLACION POR CELDA GRID

A continuacion, se presentan el error residual (Grafico 32) de la poblacion estimada
partir de poblacién real por celdas grid, por cada modelo de coeficientes y base

Vectorial (para caso Raster-Vectorial en Anexo 77).

En los 4 modelos la distribucion general se comporté similar a un cono convergente
de clases de mayor a menor cantidad de poblacién real en el conjunto de celdas

grid.



Se identificaron casos con menores diferencias de estimacién a medida que nos
aproximabamos a una cantidad < 1mil habitantes, y casos con posiciones dispersas

a medida que aumentaba la poblacion de las celdas.

Grafico 32. Error residual de poblacion estimada en relaciéon a la Cantidad de poblacion
censada en una celda grid, segun el Método 3 Tipo 2, modelo de coeficientes y formato
Vectorial. Fuente: Elaboracion propia.

5.3.8. REPRESENTACION DE DENSIDADES AJUSTADAS A URUGUAY

En primer lugar, se realizaron los mapas de densidad de poblacion en base a
informacion coroplética, en los cuatro niveles censales, y con los métodos de
desagregacion por interpolacion areal y agregacion con el célculo proporcional por
area (Anexos 99 al 102). También se realizé el mapa de densidad con los datos de
la distribucién aleatoria de puntos, grid por la cual se tiene como poblacion

referencia para la estimacién del error (Anexo 103).

Luego de obtenidas las variables del Método 3 Tipo 2, se realizaron los mapas
dasimétricos finales a partir de la poblacién sumada por celda segun los cuatro

modelos de coeficientes (Anexos 104 al 111).



6. CONCLUSIONES

Esta investigacion constituye un aporte al conocimiento de nuevas formas de
representacion cartografica de la densidad de poblacion en Uruguay. La
metodologia dasimétrica auxiliada con la cobertura del suelo configura una nueva

herramienta cartografica de utilidad para la planificacion del territorio.

La construccion de esta representacion dasimétrica, objeto de esta tesis, significo
el estudio de las unidades geograficas disponibles y factibles de emplear, las
técnicas y aplicaciones al tema dasimétrico vigentes, asi como, el disefio y
operacion de las ecuaciones para obtener variables y estimaciones de poblacion,

y, por ende, la densidad ajustada por la cobertura del suelo.

Actualmente la cartografia de densidad de poblacion en Uruguay deriva
principalmente de mapas coropléticos segun los distintos niveles de unidad censal,
y creemos gue la técnica de poblacion/area censal es correcta pero limitada.
Conocida la nutrida bibliografia del tema dasimétrico y las diferentes aplicaciones
regionales y nacionales, nos orientamos a seleccionar los métodos mas factibles
de produccion ya sea por su aplicacion sencilla como por las unidades geograficas

mas pertinentes.

La seleccion de tres métodos: dos de desagregacion (Método 1: Ponderacién Areal
Modificada, y Método 2: Método Dasimétrico Inteligente) y uno de agregacion de
informacion (Método 3: Célculo proporcional de area) proporciond un abanico de
posibilidades para la implementacién y realizacién de mapas tematicos novedosos.
Estas elecciones estan asociadas a la aplicacién y estudio de dos unidades de
trabajo: las unidades censales (en Método 1y 2, donde se utilizé la informacién de
seccién censal cruzada con la cobertura del suelo) y el grid en base a celdas de
1km x 1km (utilizada en el Método 3). Pero mas alla de este analisis operacional,
se estimo la conveniencia del uso de dos formatos de construccion geomeétrica:
Vectorial (cruce simple de las unidades censales y cobertura del suelo) y Raster-
Vectorial (capa Vectorial “rasterizada” en una cuadricula de 100m x 100m,

posteriormente “vectorizadas”).

La alternativa de validacion metodolégica entre departamentos y secciones

censales del Método 1, puede haber incidido en el resultado final de desagregacion.



El hecho de existir en los segmentos y zonas censales areas sin poblacién podria
distorsionar las correlaciones entre nivel mayor y menor de andlisis (piénsese en
este caso entre seccion-segmento censal, y/o entre segmento-zona censal), y
afectar asi la desagregacion de poblacién. Pero no resta al interés de seguir
ajustando el método para lograr resultados mas representativos, ya que los datos
de cobertura del suelo y poblacidon censada en esos niveles se conocen.

En este sentido, y sin desestimar el aspecto legal del secreto estadistico, es
importante recordar que el simple conocimiento de la localizacion de las viviendas
o la ubicacién de los puntos equivalentes a las personas censada bajo ciertas
condiciones de acuerdo institucional y reserva de informacion, permitiria dar una
mejor solucion a esta situacion. Este hecho haria que los resultados pudieran tener
una precision geométrica de calidad. Mas alla de esta dificultad para la
investigacion de la geolocalizacion, se ha logrado distribuir la poblaciéon por medio
de puntos aleatorios en base a las zonas censales, acercandonos a la realidad para
construir un grid de referencia para el Método 3, generando una forma eficiente de
representacion. Ademas, este tipo de sistematizacién geolocalizada permitiria
ajustar los coeficientes para el uso de la ponderacién o ajuste de las coberturas del
suelo en un calculo dasimétrico, de esta forma seria posible corregir el porcentaje
de poblacién segun los tipos de cobertura, dificultad que se sopes6 con la misma

distribucién de puntos aleatorios mencionada.

Por otro lado, si bien la informacion censal y de cobertura del suelo es publica, es
fundamental comentar la problematica que posee la informacién espacial en lo que
se refiere a topologia y alineacion de los datos. En el desarrollo del método fue
necesario realizar una correccién topolégica de la geometria, pues existian
unidades censales con fronteras no coincidentes, asi como optar por trabajar
solamente con la interseccién de las capas de cobertura del suelo y unidad censal.
Este tipo de problemas afecta las areas de origen como en la distribucion de la
informacion censal (para los puntos aleatorios hubo una pérdida de 570 personas
porque 15 zonas censales no coincidian con la alineacion de las geometrias del
Land Cover Classification System). Se estima recomendable que las instituciones
y organismos correspondientes en la elaboracion de la cartografia nacional
acuerden los limites de las unidades espaciales para minimizar la problematica de

la alineacién de las mismas.



El nivel de detalle del Mapa de Cobertura del Suelo 2011 posibilitd que la
desagregacion de los Método 1y 2, pese a los resultados de su aplicacion, lograran
una excelente representacion dasimétrica rompiendo con dificultad de la
representacion homogénea de poblacion en las unidades censales. Al
corresponder a una capa de informacion basada en la interpretacion de la superficie
terrestre con imagenes Landsat de 30 metros proporciona una desagregacion
razonable al poblamiento real en el territorio. En este sentido se plantea la duda de
si una capa de cobertura del suelo de mayor resolucion permitiria una estimacion
mejor de la poblacion. Los casos con el uso de la clasificacion SIOSE en Espafia
y/o las investigaciones con la capa de Suelo Sellado (Soil Sealing Layer) han
intentado mejorar estos mapas. También es prometedora la disponibilidad reciente
de imagenes Sentinel de 10 metros o de imagenes de alta resolucion para futuros
mapas dasimétricos y aplicados para evaluar situaciones de vulnerabilidad social o

ambiental, o de crecimiento urbano y conflicto de usos del suelo.

Otra cuestion a indagar es el nivel de clasificacion de las coberturas y la cantidad
de coeficientes de ponderacion diferentes. Gallego y Peedel (2001) como Bielecka
(2005, 2007), ya hablaban de generar la representacion de coberturas del suelo en
grupos o estratos, para minimizar la variedad de tipos y su incidencia en el factor
de densidad y la distribucién de poblacion. Es posible que se reconsideren las 17

clases, por estratos segun algin nuevo criterio de densidad.

En lo que se refiere, a ¢cual modelo de coeficientes utilizar?, los resultados del
Modelo 1 (coeficientes valor 1), 2 (coef. iniciales europeo 0-32), 3 (coef. finales
europeos 0-176) y 4 (coef. ajustados al porcentaje de distribucion de poblacion
segun Censo 2011) logran buenos niveles de significancia en el Método 1, sea para
el formato probado Vectorial o Raster-Vectorial. Se evidencié que en general el set
de coeficientes del Modelo 3 obtiene un mejor ajuste y es el mas apropiado para
una representacion dasimeétrica. Igualmente, la optima significancia estadistica de
los Modelo 2 y 4 también habilitarian construir buenos mapas dasimétricos. Es
obvio que el Modelo 1 no es recomendable, pues solamente fue calculado como

base comparativa.

Sobre la calidad de los métodos utilizados, los indicadores de error y de correlacion

apuntan a que los tres casos seleccionados obtienen buenos resultados y son



estadisticamente significativos. En el Método 1 el Modelo 3 logra los mejores
ajustes: Coeficiente de correlacion R = 0,8804 (vectorial) y 0,8800 (raster-vectorial),
y Coeficiente de determinacion R? = 0,7751 (vectorial) y 0,7744 (raster-vectorial).
Seria conveniente experimentar con unidades censales menores y evaluar si el
rendimiento de desagregacion mejora. En el Método 2, los cuatro modelos tienen
un buen desempefio, alcanzando Coeficientes de correlacion R y Coeficientes de
determinaciéon R? igual a 1, sea en formato vectorial o raster-vectorial. Virtud que
se debe a la desagregacion oOptima y redistribuida de la poblacion. Un tema
pendiente es conocer si la fraccion de densidad utilizada en este método, en base
a los coeficientes resultantes del Método 1 es el apropiado, u obtener las muestras

de los casos teoricos.

En el Método 3, también el Modelo 3 logra el mejor resultado: Coeficiente de
correlacion R = 0,9297 (vectorial) y 0,9283 (raster-vectorial), y Coeficiente de
determinacion R? = 0,8644 (vectorial) y 0,8617 (raster-vectorial). El buen resultado
del grid apunta a que este es uno de los mejores métodos dasimétricos para las
circunstancias materiales disponibles en Uruguay. Como hemos visto, el solo hecho
de realizar un grid solamente con la informacién coroplética de la poblacion en
zonas censales y agregada por las 177.474 celdas logran un Coeficiente de

correlacion R y un Coeficiente de determinacién R? valor 1.

La evaluacion de los mapas de error relativo y diferencia normalizada entre la
poblacién estimada y real fue significativa. Observar las areas sobrestimadas e
infraestimadas en la aplicacién de los métodos evidencian la necesidad permanente
de hallar mejores datos y/o unidades territoriales de representacion. Por otro lado,
es reveladora la situacion contrastante entre las areas rurales y urbanas, incidiendo
sobre los resultados. Los mapas del Método 3 resultaron méas valiosos con la
distribucion territorial del error relativo, que identifica mejor la mayor desagregacion
de coberturas del suelo por la alta intensidad de actividades antropicas en la zonas
sur y oeste del pais asociado a areas sobrestimadas. El tamafio de las celdas grid
puede ser el factor determinante de ello. Con las diferencias normalizadas es mas
evidente la regionalizacién y cierta correlacidén con las secciones censales, para el
cual la estimacion del Método 3 toma la informacion poblacional devenida de la
redistribucion del Método 2.



En la valoracion por modelo de coeficientes, el M3 es el que mejor resultado de
Indicadores de Error (RMSE, TAE, MAE, y RTAE) logra a la interna de un Método.
Para una comparativa, entre los resultados de base vectorial, el Modelo 3 logra un
RTAE para el Método 1 de 0,51% y en el Método 3 de 0,55. ElI Método 2, alcanzo

un valor de 0,00004, debiéndose a la alta correlaciéon de las estimaciones.

En relacion al Método 1, existio la incertidumbre sobre la cantidad de iteraciones
logradas, entre 1y 6 en los 4 modelos de coeficientes probados, comparado a las
40 iteraciones de Gallego y Peedel (2001), 30 de Bielecka (2005, 2007), y 76 de
Rosina et al. (2012). La certeza de alcanzar la estabilidad en las desviaciones entre
poblacion real y estimada por el método, motiva a indagar en otro sentido: ¢como
incide el tamafio del area a desagregar o la cantidad de poblacion presente en una

seccion censal para determinar una mejor estimacion de la poblacién?

En los analisis del Método 1, las unidades con mayor area y/o con menor cantidad
de poblacién tienen menores desviaciones en las estimaciones. Situacion que se
reafirmaba al analizar la cobertura de Herbaceo natural por su presencia en area
en 214 de 231 secciones censales, pero que tiene una situacion diferente en la
clase de Areas urbanas. La clase urbana es la que tiene mayor poblacion presente
y existe solamente en areas parciales dentro de las secciones censales menores a
50 km?, y, por lo tanto, logra una representacion de media y alta densidad de
poblacion. Igualmente, la escala de la unidad censal, sea por su area o cantidad de

poblacién presente, es una cuestion aun a profundizar en la dasimetria.

La problematica estudiada en el Método 3, de la variabilidad geométrica y la forma
en como se maneja el valor numérico, pueden parecer poco importante en la
definicion operativa de los célculos de densidad, pero la prueba evidencié para este
estudio la posibilidad de tener una diferencia de casi 30mil habitantes debido a un
tipo de decision. Asi mismo la decision de considerar trabajar con un poligono en
formato Multiparte, Disueltos o Partes sencillas puede incidir en buenos o malos
resultados, y en cualquiera de ellas son esenciales en un trabajo de base vectorial.
Seguramente las implicancias en un formato raster no genera espacio para dudas:
es estrictamente el area de la celda grid seleccionada. Pero igualmente la eleccién

del Tipo 2 geométrico no invalida el estudio del Método 3.



En la diferencia normalizada del Método 3 se identifica una alta concentracion en
celdas de poca poblacién entre errores extremos de +/- 1, pero el hecho de que una
celda tenga un “aumento” de poblacion estimada de 1 a 2 personas provoca un
error extremo en este analisis. Se necesita asociar a otra informacion para entender
esta inexactitud, asi como, evaluar las estimaciones de celdas de alta poblacion

real.

Mas alld de lo métodos seleccionados, seria importante proponerse el estudio de
nuevas técnicas estadisticas de desagregacion y/o agregacion de la poblacion, y
adaptarlas a nuestro contexto. Una posibilidad implicaria estudiar el Método de
Limite Variable, que se aplica en el grid europeo actualmente, o perfeccionar la
aplicacion del uso del Método Dasimétrico Inteligente, para el cual existen ejemplos
con desagregacion en niveles de &reas urbanas residenciales o el uso de catastro
como indicador de densidad, y posiblemente asociado a la poblacion censada por

segmentos 0 zonas censales.

En referencia al grid generado para el Método 3, el mismo cumpli6 las expectativas
del trabajo logrando interrelacionar y representar la informacién dasimétrica. Seria
recomendable, visto la experiencia europea, realizar acuerdos institucionales para
identificar la forma de crear una cuadricula estandar; con geometrias multinivel de

por ejemplo 50km, 10km, 1km, etc., de forma codificada, extensible al mar territorial.

Por ultimo, en relacién a los mapas dasimétricos resultantes, es bastante revelador,
independiente del nivel de exactitud de un Método o Modelo adoptado, la mejora
en la representacion de la densidad demogréfica en el territorio nacional. Es
adecuado en colocar las zonas de coberturas de aguas, canteras, areas desnudas
y humedales, por ser areas no habitables y sin densidad de poblacion, del que se
representan con coeficientes de valor 0 en los mapas de Modelos 2, 3y 4. Por otro
lado, se identifica la huella de la alta densidad de poblacion en localidades y centros

urbanos de importancia.

El trabajo confirma la significativa capacidad que genera este tratamiento y cambio
de formato con funciones de escalamiento de informacion entre distintas unidades
espaciales, sea por desagregacion o agregacion de datos, para la reinterpretacion

de la densidad con el uso de un dato auxiliar como la cobertura del suelo.



Se puede sostener la hipétesis inicial que considera que las practicas de
representacion de la densidad de poblacion, expresadas principalmente en los
tradicionales mapas coropléticos, no reconoce al poblamiento segun las
caracteristicas de cobertura del suelo. La aplicacion de métodos dasimétricos
permite aproximarse al conocimiento de la distribucion de la poblacion de forma

eficiente y confirma ser una herramienta util para el andlisis del territorio.
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ANEXO 1

COMANDOS de STATA UTILIZADOS

abs
by
bysort

browse
clear
correlate

codebook

count
decode
describe
drop
drop if
edit

encode
extended generate (egen)

forvalues
generate (gen)

group
gsort

help
histogram
if

keep
list

max
mean
meanonly

devuelve el valor absoluto de una funcién matematica
comando conectivo para otros comandos

instruccién combinada de by y sort; indica que conecta a otro
comando utilizando los datos de forma ordenada

permite abrir la ventana de exploracién de datos

limpia datos de la memoria

realiza la correlacién estadistica entre variables y calcula el
coeficiente de correlacién de Pearson

permite observar la descripcion estadistica de cada variable o
base de datos

cuenta el numero de observaciones de una variable

cambia el formato de una variable de numérico a string
proporciona informacién sobre una variable especifica

elimina una variable, registros o base de datos especifica
elimina un subgrupo de variables o registros

permite visualizar en un cuadro/tabla todos los datos de las
variables solicitadas

cambia el formato de una variable de string a numérico

permite crear variables a partir de alguna funcién u operador
matematico complejo conocido

itera sobre series de valores mas o manos complejas

crea una nueva variable nueva o combinada, légica y/o
condicional

crea un grupo id para una lista de variables

permite indicar elegir cdmo se ordena cada variable, poniendo
antes de cada campo (+) para ascendente y (—) para descendente
permite obtener la ayuda de Stata

realiza un histograma de los residuales

instruccién que define subgrupos; usandola detras de otro
comando se aplicard la orden anterior solo a un subgrupo
definido por una expresién logica

elimina todas aquellas variables no seleccionadas

genera una lista de valores de alguna variable en todas las
observaciones

calcula el valor maximo de un conjunto de valores

calcula el valor medio de un conjunto de valores

suprime la presentacion de los resultados de un comando vy el
calculo de la varianza



merge
normal

order

outsheet, outsheet using

une base de datos con un campo en comun

se indica la graficacidn segun la distribucién normal

reordenar la secuencia de variables en el archivo

el dataset que esta en memoria en Stata puede ser exportado a
un archivo de texto con formato separado de tabulaciones o

comas
predict predice la estimacidn de una variable dependiente
regress estimacion de los parametros de un modelo de regresién lineal
rename cambia el nombre de una variable por otra
replace cambia el valor de una variable o una base de datos por otra por

residuals (resid)

rho

save
set more off

sort
sum (su)
summarize (sum, su)

tabulate (tab, ta)
use
while

la condicion que se implemente

predice los residuos o diferencia entre una variable estimada y
la variable independiente, y lo almacena en la base de datos
coeficiente de autocorrelaciéon de Spearman que se mueve entre
los valores de menos unoyuno (-1<p<1)

guarda una variable o base de datos en el directorio

para que cuando los resultados de una corrida de un editor do-
file supera la extensién a una pdagina del Result Stata no sean
pausados para revision, se indica que se haga una ejecucién
directa hasta el final del proceso

ordena una variable en orden ascendente

calcula el valor sumado de un conjunto de valores

muestra un resumen de los datos estadisticos basicos vy
descriptivos

muestra una tabla de frecuencias

utiliza una base de datos disponible en el directorio

permite ejecutar una funcidén en forma recursiva mientras cierta
condicién se cumpla

OPERADORES de STATA UTILIZADOS

= igualdad aritmética > “mayor que”

== igualdad relacional, “igual que” <= “menor e igual que”

! érer? >= “mayor e igual que”

o se incluye un texto { e

+ adicién } éree?

- sustraccion /* abre un comentario

* multiplicacién */ cierra un comentario

/ divisién I= no igualdad, “distinto que”

“menor que”

(.) caso sin valor o perdido



ANEXO 2

**xx%  SINTAXIS PARA EL METODO DASIMETRICO 1 ADAPTADO PARA URUGUAY ek
*¥**  (Cdlculo de Ponderacién Areal Modificada (Método 1) segtin ecuaciones de Gallego y Peedel (2001) ~ ****
*¥¥*  La base de datos contiene informacién cruzada de seccién censal y cobertura de suelo FHwx
¥*¥*%  Se realizaran ecuaciones de Validacion de la ponderacién entre datos de poblacién de Departamento ****
¥**¥ y Seccién censal, areas en kildémetros cuadrados y con Coeficientes Iniciales Uc sugeridos FREX
**** El procedimiento se realiza de forma iterativa hasta hallar una Poblacién estimada y desagregada T
***%  Asi como un set de nuevos Coeficientes Uc corregidos de ponderacion de la poblacién T

*

use "Directorio y archivo DTA con la base con informacion censal y de cobertura de suelo, poblacién y drea ", clear

set more off

/* recaudo para no detenerse los procesos solicitados */

¥**%  Las sentencias son ejemplo de ecuaciones para el cdlculo del Método 1, formato Vectorial y Modelo 1 ****
****  Modificar la sintaxis para formato Raster-Vectorial u otro Modelo de coeficientes FHXX

***¥  Si se desea calcular sin un solo Departamento habilitar la sentencia que sigue FHER

/* drop if depto==19 */

/* por ejemplo, Treinta y Tres (19): */

***¥  Si se desea calcular con un solo Departamento habilitar la sentencia que sigue FHER

/*drop if depto!=1*/

/* por ejemplo Montevideo (1): */

**xx | AITERACION AUTOMATICA INICIA A PARTIR DE ESTA LINEA *REX
***% 1era, ETAPA: PREPARACION DE BASE DE DATOS X
**** Adecuar los campos de informacién para el proceso iterativo FrXX
¥**¥¥ Generar, ordenar y/o sumar si corresponde, la informacién de poblacién y éreas FrxX

use "Directorio y archivo DTA con la base con informacion censal y de cobertura de suelo, poblacién y drea ", clear

set more off

***¥ __ Preparacion de variables de la base de datos

rename km2_lcscpsenc_km2
rename pt pob_secc

rename codsecc cod_secc
rename uslb_111c17

tostring depto, generate(dpto)
gen cod_dpto=""

sort depto

gen cero="0"

gen cero_dpto=cero+dpto

replace cero_dpto=dpto if depto>=10

replace cod_dpto=cero_dpto

gen dpto_lc17=""

replace dpto_Ic17= cod_dpto+Ic17
gen secc_lc17=""

replace secc_Ic17=cod_secc+lc17

gen uno=1

*KXX

/* renombrar campo de drea (km2) en

partes sencillas de cobertura por seccién censal */

/* renombrar campo del total de poblacién real por seccién
censal ¥/

/* renombrar campo de cédigo de seccién censal */

/* renombrar campo de cédigo de cobertura */

/* generar campo departamento pasando de nimero a
texto: de byte a string */

/* generar campo cddigo de departamento */

/¥ ordenar por departamento */

/* generar campo valor cero */

/* generar campo de la suma de cero y departamento */
/* reemplazar valores si departamento es mayor-igual a 10
quitando el valor 0 en el c6digo de departamento */

/* renombrar campo de cédigo de departamento */

/* generar campo codigo de departamento y cobertura */
/* reemplazar por la combinacién de departamento +
cobertura */

/* generar campo c6digo de seccidn censal y cobertura */
/* reemplazar por la combinacién de seccién censal +
cobertura */

/* generar campo */



bysort cod_secc: gen suma=sum(uno)
bysort cod_secc: egen cont_secc=max(suma)

drop uno suma

drop codt_11tema_11 cod_11 labe_11 depto dpto
drop cdepto_iso seccion codsec am2_lcsc has_lcsc
drop cero cero_dpto

¥**¥¥ __ Generar la poblacién por Departamento

/* ordenar por seccion censal, y generar campo de suma */
/* ordenar por seccién censal, y generar campo con el valor
mdximo de la suma */
/* eliminar campos */
/* eliminar campos */
/* eliminar campos */
/* eliminar campos */

*¥X¥

gen uno=1
bysort cod_secc: gen sumal=sum(uno)

replace sumal=0if sumal>=2
gen pob_secc2=pob_secc*sumal

bysort cod_dpto: gen suma2=sum(pob_secc2)
bysort cod_dpto: egen pob_dpto=max(suma2)

drop uno sumal pob_secc2 suma2

¥**¥¥ __ Generar las dreas por departamento

/* generar campo */

/* ordenar por seccion censal, y generar campo de suma de
unos */

/* reemplazar valores de sumal por 0 sies >=a 2 */

/* generar campo multiplicando campos y mantener un solo
dato por pob_secc */

/* ordenar por departamento, y generar campo de suma */
/* ordenar por departamento, y generar campo de valor
maximo de suma por departamento */

/* eliminar campos */

XXX

bysort cod_dpto: gen suma=sum(psenc_km?2)
bysort cod_dpto: egen dpto_km2=max(suma)

drop suma

¥**¥ __ Generar las dreas por seccién censal

/* ordenar por departamento, y generar campo de suma */
/* ordenar por departamento, y generar campo de valor
maximo de suma por departamento */

/* eliminar campos */

XXX

bysort cod_secc: gen suma=sum(psenc_km2)
bysort cod_secc: egen secc_km2=max(suma)

drop suma

¥¥¥% __ Generar area total de cada cobertura dentro de cada departamento - Scr

bysort dpto_Ic17: gen suma=sum(psenc_km2)
bysort dpto_Ic17: egen Scr=max(suma)

drop suma

/* ordenar por seccién censal, y generar campo de suma */
/* ordenar por seccion censal, y generar campo de valor
maximo de suma por departamento */

/* eliminar campos */

*XKX¥%

/* ordenar por departamento, y generar campo de suma */
/* ordenar por departamento, y generar campo de valor
maximo por departamento */

/* eliminar campos */

**¥** _ @enerar area total de cada cobertura dentro de cada seccion - Scm FREX

bysort secc_lc17: gen suma=sum(psenc_km2)
bysort secc_lc17: egen Scm=max(suma)

drop suma

/* ordenar por seccién censal, y generar campo de suma */
/* ordenar por seccion censal, y generar campo de valor
maximo de suma por departamento */

/* eliminar campos */

¥**¥% __ Grabar archivo parcial de la Ter. etapa

XXXX

save "Directorio y archivo DTA con la base parcial de Ter. Etapa", replace

*¥x%  )da, ETAPA: UNION DE TABLAS DE COEFICIENTES Uc Y BASE DE DATOS *REX
*¥*¥% | lamar a STATA la base con los coeficientes Uc que se utilice Fhx
¥**%  Para el caso de Modelo 1 (Uc_uno) crear campo valor 1 i
***%*  Para los casos de Modelo 2, 3 y 4 (respectivamente Uc_inicial, Uc_final, Uc_todo_UY11) il

****  Unidn de tablas (Merge) de los coeficientes Uc en la base parcial de Ter Etapa Sl



**** El campo de unién seria Ic17 llevando los '17' tipos de cobertura y coeficientes Frx

****__Habilitar la siguiente sentencia para el Modelo 1y pasar a Guardar Base Parcial Etapa 2 FRXX
gen uc_uno=1 /* generar campo valor 1*/
***¥__Habilitar las siguientes sentencias de Modelo 2, 3 04, y pasar a Guardar Base Parcial Etapa 2 FRXX

use "Directorio y archivo DTA con valores de Coeficientes Uc del Modelo 2, 3 0 4", clear
/*llamar a tabla con los valores de coeficientes Uc */

sortlc17 /* ordenar el campo de unién de tablas */

save "Directorio y archivo DTA con valores ordenados de Coeficientes Uc del Modelo 2, 3 0 4", replace
/* grabar la tabla ordenada segun cobertura por
departamento censal */

use " Directorio y archivo DTA con la base parcial de 1er. Etapa", clear

set more off /* recaudo para no detenerse los procesos solicitados */

sortlc17 /* ordenar el campo de unién de tablas */

merge m:m Ic17 using "Directorio y archivo DTA con valores ordenados de Coeficientes Uc del Modelo 2, 3 0 4"
/* unir tablas a partir del campo de unién Ic17, tipo
muchos:muchos*/

drop _merge /* eliminar campo */

¥¥¥% __Grabar archivo parcial de la 2da. Etapa FHEX
save "Directorio del archivo DTA con la base parcial de 2da. Etapa", replace

***%  3ra ETAPA: CALCULO DE VARIABLES FRAX

****  Llamar a STATA la base unida con los coeficientes FRAX

¥***  Calcular las variables de las ecuaciones enumeradas en método de Gallego y Peedel (2001) FREX

use " Directorio y archivo DTA con la base parcial de 2da. Etapa", clear

set more off /* recaudo para no detenerse los procesos solicitados */

***x___ Ajustar campo de coeficiente segun cada Modelo FRXX

gen coef_uc=uc_uno /* si se usa los coeficientes valor 1 */

gen coef_uc=uc_inicial /* si se usa los coeficientes iniciales 0-32 de Gallego y Peedel, 2001 */

gen coef_uc=uc_final /* si se usa los coeficientes finales 0-176 de Gallego y Peedel, 2001 */

gen coef_uc=uc_uy11 /* si se usa los coeficientes de Uruguay 0-82,21 para todo el pais */

¥**¥ __ (dlculo de densidades por departamento - Ycr FREX

*xx _ ECUACION 7 FREK

gen a=psenc_km2*coef_uc /* multiplicar el drea de cada parte sencilla de cobertura por
seccion censal, por el coeficiente de la cobertura */

bysort cod_dpto: gen sum_a=sum(a) /* ordenar por departamento, y generar campo de suma */

bysort cod_dpto: egen aa=max(sum_a) /* ordenar por departamento, y generar campo de valor
maximo de suma por departamento y cobertura */

gen b=pob_dpto/aa /* dividir poblacién del departamento por valor maximo */

replace b=0 if b==. /* reemplazar valores */

gen Ycr=coef_uc*b /* célcular Ycr, multiplicando el coeficiente con el valor b */

dropsum_abaaa /* eliminar campos */

¥**% __Poblacién total atribuida por seccion censal - X*m FEER

¥+ ECUACION 8 *REE

gen pob_cm=psenc_km2*Ycr /* cédlcular de supuesta poblacién atribuida segin cada

seccion censal (m) y departamento (r) */
bysort cod_secc: gen suma=sum(pob_cm) /* ordenar por seccion censal, y generar campo de suma */



bysort cod_secc: egen Xm_at=max(suma)

drop suma

/* ordenar por seccién censal, y generar campo de valor
mdximo de suma por seccién censal */
/* eliminar campos */

****¥ __Generar relacion entre poblacién atribuida a cada seccién y poblacién real de la seccién FrRH

**xx  ECUACION 9

*¥X¥

gen rel_pob=Xm_at/pob_secc

replace rel_pob=0 if rel_pob==.

/* calcular de relacién entre poblaciones, primer dato para
el loop */
/* reemplazar valores */

****__Diferencias absolutas entre poblacion atribuida a cada seccién y poblacion real; por cada Dpto FrxR

**x*__ECUACION 10a

*XXX

gen dif2=abs(Xm_at-pob_secc)
gen dif3=dif2/cont_secc

bysort cod_dpto: gen suma=sum(dif3)

bysort cod_dpto: egen delta_dpto=max(suma)

drop suma

***¥__Relacion de areas por cobertura y seccién

***¥*  Parte de ECUACION 11

/* hallar el valor absoluto de la diferencia entre poblacién
real y atribuida por seccién censal */

/* dividir la diferencia por la frecuencia de cada seccion para
no colapsar la base */

/* ordenar por departamento, y generar campo de suma */
/* ordenar por departamento, y generar campo con el valor
maximo de la suma */

/* eliminar campos */

*XKXX

*XKKX¥%

gen rel_area=Scm/secc_km?2

/* calcular relacién entre dreas, segundo dato para el loop */

****__(Célculo de la primera tanda de correlaciones para ajuste de los coeficientes ki

**%%  ECUACION 11

KXXX

gen cor=0
gen uno=1
bysort dpto_Ic17: gen suma=sum(uno)
bysort dpto_Ic17: egen count=max(suma)
drop uno suma
drop if count<3
egen group = group(dpto_Ic17)
su group, meanonly
forvalues i = 1/"r(max)' {
correlate rel_area rel_pob if group =="i'
replace cor=r(rho) if group =="1'
set more off

}
drop count

***%  (Calculo inicial del Ycm

/* eliminar campos */
/* eliminar si la cuenta es menora 3 */

/* esta es estrictamente la ecuacion 11 */

/* eliminar campos */

*EXK

**xx__ECUACION 4

*EXKX

gen j=psenc_km2*coef_uc

bysort cod_secc: gen sum_j=sum(j)
bysort cod_secc: egen jj=max(sum_j)

gen k=pob_secc/jj
replace k=0 if k==.
gen Ycm=coef_uc*k
drop sum_j kjjj

/* multiplicar el &rea total de la cobertura en la seccién
censal, por el coeficiente de la cobertura */

/* ordenar por seccién censal, y generar campo de suma */
/* ordenar por seccion censal, y generar campo con el valor
maximo de la suma */

/* dividir la poblacién de seccion censal por valor maximo */
/* reemplazar valores */

/* célcular Ycm, multiplicando el coeficiente con el valor k */
/* eliminar campos */



***¥_ Variables iniciales para el Loop FRXX
gen sequir1=0

gen seguir2=0

gen delta_secc1=Xm_at-pob_secc

gen delta_secc2=0

gen U_correg=0

gen coef_ucl=coef_uc

gen Ycri=Ycr

egen delta_dpto1=max(delta_dpto)

gen dif4=0

gen iteracion=0

gen seguir=1

gen Yem1=Ycm

gen deltal=delta_dpto

gen delta_gral=0

drop if Scm<0.0005 /* eliminar Scm menor a 0.0005 */
gen corte_a=0

gen corte_b=0

gen corte_c=0

gen Xm_at2=0

¥**¥ __ @rabar archivo parcial de la 3ra. Etapa FRXX
save "Directorio del archivo DTA con la base parcial de 3ra. Etapa", replace

**%%  Ata ETAPA - LOOP PARA EL AJUSTE DE COEFICIENTES POR CORRELACION ENTRE AREA Y ERROR Fwx

***¥  Llamar a STATA la base unida con los coeficientes y variables iniciales para el Loop Sl

use " Directorio y archivo DTA con la base parcial de 3ra. Etapa", clear

set more off /* recaudo para no detenerse los procesos solicitados */

[ while sequir==1{ /* INICIO DEL LOOP */
***x__Correccion de los coeficientes a partir de cada una de las correlaciones FREX
**%%_ ECUACION 12 FrER

replace U_correg=coef_uc1*(1-((cor*deltal)/(2*pob_dpto)))
replace U_correg=0 if U_correg==.
replace coef_uc1=U_correg

***¥%  (Calculo del nuevo Ycr *xEE
**xx _ ECUACION 7 FHAX

gen a=psenc_km2*coef_ucl

bysort cod_dpto: gen sum_a=sum(a)
bysort cod_dpto: egen aa=max(sum_a)
gen b=pob_dpto/aa

replace b=0 if b==.

replace Ycr1=coef_uc1*b

¥**¥%__(Célculo del nuevo X*m - valor de poblacion atribuida por seccién censal FEER
****  ECUACION 8 *HRE




— bysort cod_secc: gen suma=sum(psenc_km2*Ycr1)
bysort cod_secc: egen Xm_at1=max(suma)

drop sumadeltal b aaasum_a /* eliminar campos */

****__Calculo de las diferencias entre poblacién atribuida y poblacién real FrxH

***x__ECUACION 10a Hxx

gen dif1=abs(Xm_at1-pob_secc) /* hallar el valor absoluto de la diferencia entre poblacién
real y atribuida por seccién censal */

replace dif4=dif1/cont_secc /* reemplazar valores de la diferencia por la frecuencia de
cada seccion para no colapsar la base */

bysort cod_dpto: gen suma=sum(dif4) /* ordenar por departamento, y generar campo de suma */

bysort cod_dpto: egen deltal=max(suma) /* ordenar por departamento, y generar campo con el valor
maximo de la suma */

drop suma dif1 /* eliminar campos */

¥**¥__(dlculo de relacién entre poblacién atribuida y poblacién real FrXX

***x_ ECUACION 9 x

genrel_pob1=Xm_at1/pob_secc
replace rel_pob1=0if rel_pob1==.

****  Calculo de las correlaciones nuevas FHEX
**x%_ ECUACION 11 Hkkk
su group, meanonly
[ forvaluesi=1/"r(max)'{
correlate rel_area rel_pob1 if group =="
replace cor=r(rho) if group =="1'
replace cor=0 if cor==.
set more off
[}

****__ (riterio de corte por nimero maximo de iteraciones (para evitar que itere eternamente) FHER
replace iteracion=iteracion+1

/* A partir de aqui se deshabilita para no calcular Corte A */
replace sequir=0 if iteracion>=50
replace corte_a=1 if iteracion>=50

/¥ Hasta aqui se deshabilita para no calcular el Corte A */
drop rel_pob1 /* eliminar campos */

¥¥*¥% __(élculo de Ycm dentro del Loop para poner un criterio de corte B (Ycm maximo dividido el Ycm minimo
de un mismo departamento no debe ser mayor de 10.000) ****

gen j=psenc_km2*coef_ucl

bysort cod_secc: gen sum_j=sum(j) /* ordenar por seccion censal, y
generar campo de suma */

bysort cod_secc: egen jj=max(sum_j) /* ordenar por seccién censal, y

generar campo con el valor maximo de la suma */
gen k=pob_secc/jj
replace k=0 if k==.
replace Yem1=coef_uc1*k
/* A partir de aqui se deshabilita para no calcular Corte B */
gen Ycm2=Ycm1
replace Yem2=. if Yem1==0 /* REVISAR A VER SINO ES Ycm2==0 */




replace ratio=1 if ratio==.

egen ratio2=max(ratio)

replace sequir=0 if ratio2>10000
replace corte_b=1 if ratio2>10000

drop Ycm2 Yem_max Yem_min ratio ratio2 k jjjsum_j /¥ eliminar campos */

gen dif_tot1=abs(Xm_at1-pob_secc)/cont_secc

gen dif_tot2=sum(dif_tot1)

egen dif_tot3=max(dif_tot2)

gen cortel=1

replace corte1=abs((delta_gral-dif_tot3)/delta_gral)

replace corte1=1 if iteracion==1

replace sequir=0 if corte1<=0.001 /* Corta si la mejora en el error global de una iteracién a
es menos del 0.1% */

replace corte_c=corte1

replace delta_gral=dif_tot3

drop dif_tot1 dif_tot2 dif_tot3 cortel /* eliminar campos */

replace Xm_at2=Xm_at1
/* Hasta aqui se deshabilita para no calcular el Corte C*/

" bysort cod_secc: egen Yem_max=max(Ycm2) /¥ ordenar por seccién censal, y generar campo con el valor

ela

maximo */

bysort cod_secc: egen Yem_min=min(Ycm2)  /* ordenar por seccién censal, y generar campo con el valor
minimo */

gen ratio=Ycm_max/Ycm_min /* calcular la relacién del valor méximo y valor minimo d
densidad Ycm */

/* Hasta aqui se deshabilita para no calcular el Corte B */

/* A partir de aqui se deshabilita para no calcular Corte C*/

***¥__ (dlculo de desviacion delta gral. (8) de diferencia entre poblacién estimada y real FRXX
¥*¥¥%__ Se espera alcanzar la estabilidad en la desviacion R

otra

drop Xm_at1 /* eliminar campos */
-} /* FIN DEL LOOP */
*
***¥ __ @Grabar archivo parcial de la 4ta. Etapa *REX

save "Directorio del archivo DTA con la base parcial de 4ta. Etapa", replace

**x% | A [TERACION AUTOMATICA FINALIZA EN ESTA LINEA

XXXX

***¥%*  @Qrabar archivo FINAL *xKE

save "Directorio y archivo DTA a generar con los resultados del proceso iterativo del Método 1", replace
outsheet using "Directorio y archivo DTA a generar con los resultados del proceso iterativo del Método 1", comma
replace

****  Fin de la Sintaxis del Método 1 e




ANEXO 3

**xx%  SINTAXIS PARA EL METODO DASIMETRICO 1 ADAPTADO PARA URUGUAY ke
¥**¥  (dlculo del Error Relativo de la diferencia de poblacién estimada por Seccién censal segun el Método 1 ****
*¥¥*  Sirve para realizar Cartografia de Error relativo Frx

use "Directorio del archivo DTA con la base de datos de la poblacion real y estimada en el Método 1", clear

***¥*  Las sentencias son ejemplo del célculo de error estimado, formato Vectorial y Modelo 1 FHXX
***¥  Modificar la sintaxis para formato Raster-Vectorial u otro Modelo de coeficientes FHXX

**** Consulta de total de poblacién obtenida ****

duplicates drop cod_secc, forcé /* eliminar duplicados, y colapsar base */
gen error_sec_p=(pob_secc-Xm_at2)*100/pob_secc

/* generar campo para error relativo por seccién censal */
keep cod_secc pob_dpto pob_secc Xm_at2 Ycm1 error_sec_p

/* seleccionar campos de interés e eliminar las demds*/

¥**¥¥  Grabar resultados para el Modelo 1 *REX

save "Directorio del archivo DTA a generar con los resultados de error por seccion censal”, replace
outsheet using " Directorio del archivo CSV a generar con los resultados de error por seccién censal ", comma replace

**** El campo error_sec_p obtenido sirve para unir al shapefile de seccién censal y hacer cartografia de error ****

**** Fin de la Sintaxis de Error relativo para Cartografia del Método 1 Frxx




ANEXO 4

**xx%  SINTAXIS PARA EL METODO DASIMETRICO 2 ADAPTADO PARA URUGUAY ek
**¥%  (Célculo de datos por seccién censal y cobertura de suelo para hallar Poblacién redistribuida bl
****  En base al Método Dasimétrico Inteligente (MDI) desarrollado por Mennis y Hultgren (2006) Fxx

**** yaplicado por Batista e Silva (2009)

*RX¥

***¥  Pasos equivalen al ejemplo desarrollado por Batista e Silva en Pég. 109 de su Tesis de Maestria FREX

use "Directorio y archivo DTA con la base a calcular la poblacion redistribuida", clear

***%  |as sentencias son ejemplo de ecuaciones para el calculo de MDI, formato Vectorial y Modelo 1 Frxx
****  Modificar la sintaxis para formato Raster-Vectorial u otro Modelo de coeficientes FHER

duplicates drop secc_Ic17, force

gen Akm2_Sc=secc_km2
gen Akm2_LcSc=Scm

/* eliminar duplicados, y colapsar base, asegura Paso 1 */

/¥ renombrar, equivale a Paso 3: area por seccién censal */
/* renombrar, equivale a Paso 5: drea de cobertura por
seccion censal */

¥**¥  (dlculo del D¢, en base al Yem1(densidad) y coeficiente corregido U_correg obtenido al finalizar la
iteracion del Método 1 de Desagregacion de Gallego y Peedel (2001) FrXX

gen j=U_correg*Akm2_LcSc

bysort cod_secc: gen sum_j=sum(j)
bysort cod_secc: egen jj=max(sum_j)

gen k=pob_secc/jj
replace k=0 if k==.
gen Dc=U_correg*k
drop sum_j kj jj

/* multiplicar el &rea total de la cobertura en la seccién
censal, por el coeficiente de la cobertura */

/* ordenar por seccién censal, y generar campo de suma */
/* ordenar por seccion censal, y generar campo con el valor
maximo de la suma */

/* dividir la poblacién de seccién censal por valor maximo */
/* reemplazar valores */

/* calcular Ycm, multiplicando el coeficiente con el valor k */
/* eliminar campos */

*¥** (Calculo de Fraccion de Densidad Fc, en base a formula de MDI de Batista e Silva (+ Mennis y Hultgren) ****

bysort cod_secc: gen suma=sum(Dc)
bysort cod_secc: egen suma2=max(suma)

gen SumDc=suma2
gen Fc=(Dc/SumDc)

drop suma suma2

/* Paso 4 - parte a: suma de Dc segtin cada seccién censal */
/* Paso 4 - parte b: ordenar por seccién censal, y generar
campo con el valor méximo de la suma */

/* Paso 4 - parte c: fraccién de densidad de cada cobertura
por cada seccion censal */
/* eliminar campos */

**** Siguen los pasos de MDI de Batista e Silva + Mennis y Hultgren ****

gen Porc_LcSc=Fc
replace Porc_LcSc=0 if Porc_LcSc==.

gen Pond_LcPorc=Porc_LcSc*Akm2_LcSc

replace Pond_LcPorc=0 if Pond_LcPorc==.

/* reemplazar valores */

/* Paso 7: ponderacién de drea de cada cobertura por Paso 4
(Fraccién de densidad) */
/* reemplazar valores */



bysort cod_secc: gen suma=sum(Pond_LcPorc)

bysort cod_secc: egen suma2=max(suma)

gen Porc_Pob=Pond_LcPorc/suma2

replace Porc_Pob=0 if Porc_Pob==.
gen P_LcSc=pob_secc*Porc_Pob

replace P_LcSc=0if P_LcSc==.

gen PobF_LcSc=floor(P_LcSc)

replace PobF_LcSc=0 if PobF_LcSc==.
gen PobR_LcSc=round(P_LcSc,1)
replace PobR_LcSc=0 if PobR_LcSc==.
gen PobC_LcSc=ceil(P_LcSc)

replace PobC_LcSc=0 if PobC_LcSc==.
drop suma suma2

**** Consulta de total de poblacién obtenida ****
gen pobla=1

bysort pobla: gen suma=sum(PobF_LcSc)

bysort pobla: egen suma2=max(suma)

gen PobF_UY_M1=suma2
drop suma suma2 pobla

gen pobla=1
bysort pobla: gen suma=sum(PobR_LcSc)
bysort pobla: egen suma2=max(suma)

gen PobR_UY_M1=suma2
drop suma suma2 pobla

gen pobla=1
bysort pobla: gen suma=sum(PobC_LcSc)
bysort pobla: egen suma2=max(suma)

gen PobC_UY_M1=suma2
drop suma suma2 pobla

/* Paso 8 - parte a: sumatorio Paso 7 seguin cada seccién
censal */

/* Paso 8 - parte b: ordenar por seccidn censal, y generar
campo con el valor méximo de la suma */

/* Paso 9: porcentaje de redistribucién de poblacién
atribuida por cobertura y seccién censal */

/* reemplazar valores */

/* Paso 10: poblacién redistribuida por cobertura segun el
porcentaje de redistribucién y poblacion real por seccién */
/* reemplazar valores */

/* Redondeo del valor de Paso 10 */
/* reemplazar valores */

/* Redondeo del valor de Paso 10 */
/* reemplazar valores */

/* Redondeo del valor de Paso 10 */
/* reemplazar valores */

/* eliminar campos */

/* ordenar por poblacién, y generar campo de suma */
/* ordenar por poblacién, y generar campo con el valor
maximo de la suma */

/* eliminar campos */
/* ordenar por poblacién, y generar campo de suma */
/* ordenar por poblacién, y generar campo con el valor
maximo de la suma */
/* eliminar campos */
/* ordenar por poblacién, y generar campo de suma */
/* ordenar por poblacién, y generar campo con el valor

maximo de la suma */

/* eliminar campos */

keep nombre Ic17 dpto_lc17 secc_lc17 cod_secc pob_secc Akm2_Sc coef_uc U_correg Yem1 Akm2_LcSc
Porc_LcSc Pond_LcPorc Porc_Pob P_LcSc PobF_LcSc PobR_LcSc PobC_LcSc PobF_UY_M1 PobR_UY_M1

PobC_UY_M1

¥*¥%  @rabar resultados para el Modelo 1

KXX*

save "Directorio y archivo DTA a generar con los resultados de poblacion redistribuida", replace
outsheet using " Directorio y archivo CSV a generar con los resultados de poblacién redistribuida", comma replace

XRXX

Fin de la Sintaxis del Método 2

*RX*




ANEXO 5

**xx%  SINTAXIS PARA EL METODO DASIMETRICO 2 ADAPTADO PARA URUGUAY ke
¥**¥  (dlculo del Error Relativo de la diferencia de poblacién estimada por Seccién censal segun el Método 2 ****
*¥¥%  Sirve para realizar Cartografia de Error relativo Frx

use "Directorio del archivo DTA con la base de datos de la poblacién redistribuida calculada en el Método 2", clear

¥**¥¥  Las sentencias son ejemplo del célculo de error estimado, formato Vectorial y Modelo 1 FRXX
***¥  Modificar la sintaxis para formato Raster-Vectorial u otro Modelo de coeficientes FHXX

**** Consulta de total de poblacién obtenida ****

bysort cod_secc: gen suma=sum(PobF_LcSc) /* ordenar por poblacién, y generar campo de suma */

bysort cod_secc: egen suma2=max(suma) /* ordenar por poblacién, y generar campo con el valor
maximo de la suma */

gen PobF_Sc_M1=suma2

drop suma suma2 /* eliminar campos */
bysort cod_secc: gen suma=sum(PobR_LcSc) /* ordenar por poblacién, y generar campo de suma */
bysort cod_secc: egen suma2=max(suma) /* ordenar por poblacién, y generar campo con el valor

maximo de la suma */
gen PobR_Sc_M1=suma2

drop suma suma2 /* eliminar campos */
bysort cod_secc: gen suma=sum(PobC_LcSc) /* ordenar por poblacién, y generar campo de suma */
bysort cod_secc: egen suma2=max(suma) /* ordenar por poblacién, y generar campo con el valor

maximo de la suma */
gen PobC_Sc_M1=suma2
drop suma suma2 /* eliminar campos */
**** Calculo del error por seccién censal ****
duplicates drop cod_secc, force
gen error_F_sc=(pob_secc-PobF_Sc_M1)*100/pob_secc  /* error por seccién censal con redondeo F */
generror_R_sc=(pob_secc-PobR_Sc_M1)*100/pob_secc  /* error por seccién censal con redondeo R */

gen error_C_sc=(pob_secc-PobC_Sc_M1)*100/pob_secc  /* error por seccién censal con redondeo C */

keep cod_secc pob_secc PobF_Sc_M1 PobR_Sc_M1 PobC_Sc_M1 error_F_scerror_R_sc error_C_sc

¥*¥%  @rabar resultados para el Modelo 1 Rl

save "Directorio del archivo DTA a generar con los resultados de error por seccion censal”, replace
outsheet using " Directorio del archivo CSV a generar con los resultados de error por seccién censal ", comma replace

**** El campo error_R_sc obtenido sirve para unir al shapefile de seccién censal y hacer cartografia de error ****

*¥*** Fin de la Sintaxis de Error relativo para Cartografia del Método 2 Frxx




ANEXO 6

*

**+*%  SINTAXIS PARA EL METODO DASIMETRICO 2 ADAPTADO PARA URUGUAY ek
***%  (dlculo de la diferencia de poblacién por Seccién censal segtin suma de poblacién redistribuida Frxx
****  Sirve para verificar si la propiedad picnofilatica se cumple, es decir, si se mantiene el total de poblacién
original de una seccién por la suma de la poblacién redistribuida de la misma seccién censal FRXX

use "Directorio del archivo DTA con la base de datos de la poblacién redistribuida calculada en el Método 2", clear

***%  |as sentencias son ejemplo de ecuaciones de célculo drea proporcional, formato Vectorial y Modelo 1 ****
****  Modificar la sintaxis para formato Raster-Vectorial u otro Modelo de coeficientes FHXX

gen uno=1

bysort SeccLC11: gen sumal=sum(uno)
replace sumal=0if sumal>=2

gen PobF_LcSc2=PobF_LcSc*sumal

drop suma?l uno

gen uno=1

bysort SeccLC11: gen sumal=sum(uno)
replace sumal=0if sumal>=2

gen PobR_LcSc2=PobR_LcSc*sumal

drop suma?l uno

gen uno=1

bysort SeccLC11: gen sumal=sum(uno)
replace sumal1=0 if sumal>=2

gen PobC_LcSc2=PobC_LcSc*sumal

drop suma?l uno

bysort CODSECC: gen suma2=sum(PobF_LcSc2)
bysort CODSECC: egen pob_seccF=max(suma2)

drop PobF_LcSc2 suma2

bysort CODSECC: gen suma2=sum(PobR_LcSc2)
bysort CODSECC: egen pob_seccR=max(suma2)

drop PobR_LcSc2 suma2

bysort CODSECC: gen suma2=sum(PobC_LcSc2)
bysort CODSECC: egen pob_seccC=max(suma2)

drop PobC_LcSc2 suma2

/* generar campo */

/* ordenar y generar campo de suma de unos */

/* reemplazar valores de suma1 por 0 si es mayor-igual a 2 */
/* generar campo multiplicando campos y mantener un solo
dato por pob_secc */

/* eliminar campos */

/* generar campo */

/* ordenar y generar campo de suma de unos */

/* reemplazar valores de suma1 por 0 si es mayor-igual a 2 */
/* generar campo multiplicando campos y mantener un solo
dato por pob_secc */

/* eliminar campos */

/* generar campo */

/* ordenar y generar campo de suma de unos */

/* reemplazar valores de suma1 por 0 si es mayor-igual a 2 */
/* generar campo multiplicando campos y mantener un solo
dato por pob_secc */

/* eliminar campos */

/* ordenar y generar campo de suma */

/* ordenar y generar campo de valor mdximo de suma por
departamento */

/* eliminar campos */

/* ordenar y generar campo de suma */

/* ordenar y generar campo de valor mdximo de suma por
departamento */

/* eliminar campos */

/* ordenar y generar campo de suma */

/* ordenar y generar campo de valor maximo de suma por
departamento */

/¥ eliminar campos */

keep NOMBRE SECCION CODSEC CODSECC pob_secc pob_seccF pob_seccR pob_seccC

sort CODSECC
duplicates drop CODSECC, force

/¥ seleccionar campos de interés e eliminar las demds*/
/¥ ordenar campo */
/* eliminar duplicados, y colapsar base a 231 registros */



gen Dif_PobF_Sc=pob_secc-pob_seccF
gen Dif_PobR_Sc=pob_secc-pob_seccR

gen Dif_PobC_Sc=pob_secc-pob_seccC

gen pobla=0

bysort pobla: gen suma=sum(pob_secc)
bysort pobla: egen suma2=max(suma)
gen pob_secc_UY=suma2

drop suma suma2 pobla

gen pobla=0

bysort pobla: gen suma=sum(pob_seccF)
bysort pobla: egen suma2=max(suma)
gen pob_seccF_UY=suma2

drop suma suma2 pobla

gen pobla=0

bysort pobla: gen suma=sum(pob_seccR)
bysort pobla: egen suma2=max(suma)
gen pob_seccR_UY=suma2

drop suma suma2 pobla

gen pobla=0

bysort pobla: gen suma=sum(pob_seccC)
bysort pobla: egen suma2=max(suma)
gen pob_seccC_UY=suma2

drop suma suma2 pobla

gen DifPobScF_UY=pob_secc_UY-pob_seccF_UY
gen DifPobScR_UY=pob_secc_UY-pob_seccR_UY

gen DifPobScC_UY=pob_secc_UY-pob_seccC_UY

/* generar campo restando diferencia de poblacién de la
suma por seccién censal */
/* generar campo restando diferencia de poblacién de la
suma por seccidn censal */
/* generar campo restando diferencia de poblacién de la
suma por seccién censal */

/* ordenar y generar campo de suma */

/* ordenar y generar campo con el valor mximo de suma */
/* generar campo de la suma nacional por seccidn censal */
/* eliminar campos */

/* ordenar y generar campo de suma */

/* ordenar y generar campo con el valor mximo de suma */
/* generar campo de la suma nacional por seccién censal */
/* eliminar campos */

/* ordenar y generar campo de suma */

/* ordenar y generar campo con el valor maximo de suma */
/* generar campo de la suma nacional por seccidn censal */
/* eliminar campos */

/* ordenar y generar campo de suma */

/* ordenar y generar campo con el valor mximo de suma */
/* generar campo de la suma nacional por seccion censal */
/* eliminar campos */

/* generar campo restando diferencia de poblacién de la
suma nacional */
/* generar campo restando diferencia de poblacién de la
suma nacional */
/* generar campo restando diferencia de poblacién de la
suma nacional */

¥¥¥%  Grabar resultados para el Modelo 1

*RKXX

save "Directorio del archivo DTA a generar con los resultados de poblacién redistribuida", replace
outsheet using " Directorio del archivo CSV a generar con los resultados de poblacion redistribuida", comma replace

**** Se obtiene una diferencia de poblacién por seccion censal de base F de 1253 personas Rl
**** Se obtiene una diferencia de poblacién por seccién censal de base R de 20 personas Rl
***% Se obtiene una diferencia de poblacién por seccién censal de base C de -1384 personas el

**** Fin de la Sintaxis de las Diferencias de Poblacion del Método 2 *EXE




ANEXO 7

*

**++%  SINTAXIS PARA EL METODO DASIMETRICO 3 ADAPTADO PARA URUGUAY ek
¥**¥  (Célculo de datos por Celda del GRID, para hallar Poblaciéon sumada a partir de los datos de poblacién
redistribuida calculada por MDI FRXX
¥***  PasosTIPO102: A) Porcentaje de drea (nimeros decimales) FREX
Fxx B) Poblacién por sub-drea (nimeros decimales) segun poblacién redistribuida por
Cobertura (LC) y Seccién censal (Sc) y Porcentaje de drea *Rx*
FRXX () Poblacién por sub-drea (nimeros enteros) (En Tipo 2 no se realiza este paso) ~ ****
FRXX D) SUMA por CELDA de valores redondeados de poblacién por sub-area FRXX
FRHX E) SUMA TOTAL de poblacién Uruguay por CELDA de valores redondeados Fwx

use "Directorio y archivo DTA con la base a calcular la poblacién sumada por celda Grid", clear
***¥¥  Las sentencias son ejemplo de ecuaciones de célculo area proporcional, formato Vectorial y Modelo 1 ****

****  Modificar la sintaxis para formato Raster-Vectorial u otro Modelo de coeficientes FHXX

sortlc17 /* ordenar campo */

drop if Ic17=="" /* eliminar registros lc17 vacios */

***¥ _(alculo del porcentaje de drea FRxX

gen Porc_AGrid = Akm2_OKA2/Akm2_LcSc /*PASO A, generar campo dividiendo area parcial y drea
total de una cobertura y seccién censal */

***¥ _(Calculo de poblacidn seglin porcentaje de drea y Poblacién redistribuida por MDI FREX

gen PobF_AG = PobF_LcSc*Porc_AGrid /* PASO B, generar campo multiplicando poblacion
redistribuida y porcentaje de &rea por Celda Grid */

gen PobR_AG = PobR_LcSc*Porc_AGrid /* PASO B, generar campo multiplicando poblacién
redistribuida y porcentaje de area por Celda Grid */

gen PobC_AG = PobC_LcSc*Porc_AGrid /* PASO B, generar campo multiplicando poblacién
redistribuida y porcentaje de &rea por Celda Grid */

**** _No Habilitar las siguientes sentencias para el calculo Tipo 2 y seguir los pasos FrR

gen PobF_AGrid = round(PobF_AG) /* PASO C, redondeo del valor */

gen PobR_AGrid = round(PobR_AG) /* PASO C, redondeo del valor */

gen PobC_AGrid = round(PobC_AG) /* PASO C, redondeo del valor */

**** __Suma de Poblacién por Celda segtin sub- drea FrxX

bysort CodCelda: gen suma=sum(PobF_AGrid) /* ordenar y generar campo de suma */

bysort CodCelda: egen suma2=max(suma) /* ordenar y generar campo con el valor maximo de suma */

gen SumPobF=suma2 /¥ suma de poblacién correspondiente por cada cod_celda,
valor redondeado */

gen SumPobF_M1=round(SumPobF,1) /* PASO D, redondeo del valor, por las dudas */

replace SumPobF_M1=0 if SumPobF_M1==, /* reemplazar valores */

drop suma suma2 /* eliminar campos */

bysort CodCelda: gen suma=sum(PobR_AGrid) /* ordenar y generar campo de suma */

bysort CodCelda: egen suma2=max(suma) /* ordenar y generar campo con el valor maximo de suma */

gen SumPobR=suma2 /* suma de poblacién correspondiente por cada cod_celda,
valor redondeado */

gen SumPobR_M1=round(SumPobR,1) /* PASO D, redondeo del valor, por las dudas */

replace SumPobR_M1=0 if SumPobR_M1==. /* reemplazar valores */

drop suma suma2 /* eliminar campos */



bysort CodCelda: gen suma=sum(PobC_AGrid)
bysort CodCelda: egen suma2=max(suma)
gen SumPobC=suma2

gen SumPobC_M1=round(SumPob(,1)
replace SumPobC_M1=0 if SumPobC_M1==.
drop suma suma2

/* ordenar y generar campo de suma */

/* ordenar y generar campo con el valor mdximo de suma */
/* suma de poblacién correspondiente por cada cod_celda,
valor redondeado */

/* PASO D, redondeo del valor, por las dudas */

/* reemplazar valores */

/* eliminar campos */

keep CodCelda SumPobF_M1 SumPobR_M1 SumPobC_M1

/* seleccionar campos de interés e eliminar las demés*/

**** __Poblacion Total de Uruguay por Suma de Celdas Grid. i

sort CodCelda
duplicates drop CodCelda, force

gen pobla=1

bysort pobla: gen suma=sum(SumPobF_M1)
bysort pobla: egen suma2=max(suma)

gen SumPobF_UY=suma2

drop suma suma2 pobla

gen pobla=1

bysort pobla: gen suma=sum(SumPobR_M1)
bysort pobla: egen suma2=max(suma)

gen SumPobR_UY=suma2

drop suma suma2 pobla

gen pobla=1

bysort pobla: gen suma=sum(SumPobC_M1)
bysort pobla: egen suma2=max(suma)

gen SumPobC_UY=suma2

drop suma suma2 pobla

/* ordenar campo */
/* eliminar duplicados, y colapsar base a 177.384 registros */

/* generar campo */
/* ordenar y generar campo de suma */
/* ordenar y generar campo con el valor mximo de suma */
/* PASO E, generar campo */
/* eliminar campos */
/* generar campo */
/* ordenar y generar campo de suma */
/* ordenar y generar campo con el valor maximo de suma */
/* PASO E, generar campo */
/* eliminar campos */
/* generar campo */
/* ordenar y generar campo de suma */
ordenar y generar campo con el valor maximo de suma
/*ord [ val d */
/* PASO E, generar campo */
/* eliminar campos */

****  Grabar resultados para el Método 3 Modelo 1 Tipo 1 *REX

save "Directorio y archivo DTA a generar con los resultados de poblacion redistribuida Tipo 1", replace
outsheet using " Directorio y archivo CSV a generar con los resultados de poblacion redistribuida Tipo 1", comma

replace

***¥  Resultado final Pob F (redondeo abajo) de 3.260.157 personas en todo el Uruguay para el Modelo 1 ****
¥***  Resultado final Pob R (redondeo simple) de 3.261.302 personas en todo el Uruguay para el Modelo 1 ****
****  Resultado final Pob C (redondeo arriba) de 3.262.408 personas en todo el Uruguay para el Modelo 1~ ****

*¥*¥*%*  Fin de la Sintaxis del Método 3 Modelo 1 Tipo 1

*XKX¥%

¥*¥%  @rabar resultados para el Método 3 Modelo 1 Tipo 2 R

save "Directorio y archivo DTA a generar con los resultados de poblacion redistribuida Tipo 2", replace
outsheet using " Directorio y archivo CSV a generar con los resultados de poblacion redistribuida Tipo 2", comma

replace

¥**¥  Resultado final Pob F (redondeo abajo) de 3.280.281 personas en todo el Uruguay para el Modelo 1~ ****
***%  Resultado final Pob R (redondeo simple) de 3.281.630 personas en todo el Uruguay para el Modelo 1 ****
***%  Resultado final Pob C (redondeo arriba) de 3.282.977 personas en todo el Uruguay para el Modelo 1~ ****

*¥**%*  Fin de la Sintaxis del Método 3 Modelo 1 Tipo 2 el




ANEXO 8

**++%  SINTAXIS PARA EL METODO DASIMETRICO 3 ADAPTADO PARA URUGUAY ek
¥**¥  (Célculo de datos por Celda del GRID, para hallar Poblaciéon sumada a partir de los datos de poblacién
redistribuida calculada por MDI FRXX
*¥***  PasosTIPO3 04: A1) Suma de sub-area (n. decimales) por celda y tipo LcSc (Coberturay Seccién) ~ ****
) A2) Porcentaje de drea (nimeros decimales) FRAX
Fxx B) Poblacién por sub-drea (nimeros decimales) segun poblacién redistribuida por
Cobertura (LC) y Seccién censal (Sc) y Porcentaje de area FRXX
FRXX () Poblacién por sub-drea (nimeros enteros) (En Tipo 2 no se realiza este paso) ~ ****
R D) SUMA por CELDA de valores redondeados de poblacién por sub-drea FHER
FRXX E) SUMATOTAL de poblacién Uruguay por CELDA de valores redondeados FRXX

use "Directorio y archivo DTA con la base a calcular la poblacién sumada por celda Grid", clear
***¥ Las sentencias son ejemplo de ecuaciones de célculo drea proporcional, formato Vectorial y Modelo 1 ****

****  Modificar la sintaxis para formato Raster-Vectorial u otro Modelo de coeficientes FHXX

sortlc17 /* ordenar campo */

drop if lc17=="" /* eliminar registros lc17 vacios */

¥*¥% _ Se procede a calcular la poblacién por CodCelda del Grid_UY de Tkm x Tkm *HXR

¥**¥¥ _Suma de sub-area (decimales) segin CodCelda y LcSc (seccién censal y cobertura) FREX

gen CeldaScLc=CodCelda+"_"+SeccLC11 /* generar campo sumando cédigos de Celda Grid, seccién
censal y cobertura de suelo */

sort CeldaScLc /* ordenar campo */

bysort CeldaScLc: gen suma=sum(Akm2_0KA2) /* ordenar por departamento, y generar campo de suma */

bysort CeldaScLc: egen suma2=max(suma) /* ordenar por departamento, y generar campo de valor
maximo de suma por departamento */

gen SubA_LcSc=suma2 /* PASO A1, generar campo */

drop suma suma2 /* eliminar campos */

¥**¥ _(alculo del porcentaje de drea FRXX

gen Porc_AGrid = SubA_LcSc/Akm2_LcSc /* PASO A2, generar campo dividiendo drea parcial y drea
total de una cobertura y seccion censal */

duplicates drop CeldaScLc, force /* eliminar duplicados, y colapsar base */

¥**% _(élculo de poblacién segun porcentaje de area y Poblacién redistribuida por MDI *REX

gen PobF_AG = PobF_LcSc*Porc_AGrid /* PASO B, generar campo multiplicando poblacién
redistribuida y porcentaje de drea por Celda Grid */

gen PobR_AG = PobR_LcSc*Porc_AGrid /* PASO B, generar campo multiplicando poblacién
redistribuida y porcentaje de 4rea por Celda Grid */

gen PobC_AG =PobC_LcSc*Porc_AGrid /* PASO B, generar campo multiplicando poblacién
redistribuida y porcentaje de area por Celda Grid */

gen PobF_AGrid = round(PobF_AG) /¥ PASO C, redondeo del valor */

gen PobR_AGrid = round(PobR_AG) /¥ PASO C, redondeo del valor */

gen PobC_AGrid = round(PobC_AG) /* PASO C, redondeo del valor */

¥**¥% __Suma de Poblacién redistribuida por Celda *xXX

bysort CodCelda: gen suma=sum(PobF_AGrid) /* ordenar y generar campo de suma */

bysort CodCelda: egen suma2=max(suma) /* ordenar y generar campo con el valor maximo de suma */

gen SumPobF=suma2 /¥ suma de poblacion correspondiente por cada cod_celda,

valor redondeado */



gen SumPobF_M1=round(SumPobF,1)
replace SumPobF_M1=0 if SumPobF_M1==,
drop suma suma2

bysort CodCelda: gen suma=sum(PobR_AGrid)
bysort CodCelda: egen suma2=max(suma)
gen SumPobR=suma2

gen SumPobR_M1=round(SumPobR,1)
replace SumPobR_M1=0 if SumPobR_M1==.
drop suma suma2

bysort CodCelda: gen suma=sum(PobC_AGrid)
bysort CodCelda: egen suma2=max(suma)
gen SumPobC=suma2

gen SumPobC_M1=round(SumPob(,1)
replace SumPobC_M1=0 if SumPobC_M1==.
drop suma suma2

/* PASO D, redondeo del valor, por las dudas */
/* reemplazar valores */
/* eliminar campos */

/* ordenar y generar campo de suma */

/* ordenar y generar campo con el valor mdximo de suma */
/* suma de poblacién correspondiente por cada cod_celda,
valor redondeado */

/* PASO D, redondeo del valor, por las dudas */

/* reemplazar valores */

/* eliminar campos */

/* ordenar y generar campo de suma */

/* ordenar y generar campo con el valor mximo de suma */
/¥ suma de poblacién correspondiente por cada cod_celda,
valor redondeado */

/* PASO D, redondeo del valor, por las dudas */

/* reemplazar valores */

/* eliminar campos */

keep CodCelda SumPobF_M1 SumPobR_M1 SumPobC_M1

sort CodCelda
duplicates drop CodCelda, force

gen pobla=1

bysort pobla: gen suma=sum(SumPobF_M1)
bysort pobla: egen suma2=max(suma)

gen SumPobF_UY=suma2

drop suma suma2 pobla

gen pobla=1

bysort pobla: gen suma=sum(SumPobR_M1)
bysort pobla: egen suma2=max(suma)

gen SumPobR_UY=suma2

drop suma sumaz2 pobla

gen pobla=1

bysort pobla: gen suma=sum(SumPobC_M1)
bysort pobla: egen suma2=max(suma)

gen SumPobC_UY=suma2

drop suma sumaz2 pobla

/* seleccionar campos de interés e eliminar las demds*/
/* ordenar campo */

/* eliminar duplicados, y colapsar base a 177.384 registros */

/* generar campo */

/* ordenar y generar campo de suma */

/* ordenar y generar campo con el valor maximo de suma */
/* PASO E, generar campo */

/* eliminar campos */

/* generar campo */

/* ordenar y generar campo de suma */

/* ordenar y generar campo con el valor mximo de suma */
/* PASO E, generar campo */

/* eliminar campos */

/* generar campo */

/* ordenar y generar campo de suma */

/* ordenar y generar campo con el valor maximo de suma */
/* PASO E, generar campo */

/* eliminar campos */

¥*¥%  @rabar resultados para el Método 3 Modelo 1 Tipo 3 FHER

save "Directorio y archivo DTA a generar con los resultados de poblacion redistribuida Tipo 3", replace
outsheet using " Directorio y archivo CSV a generar con los resultados de poblacion redistribuida Tipo 3", comma

replace

¥**¥  Resultado final Pob F (redondeo abajo) de 3.260.157 personas en todo el Uruguay para el Modelo 1 ****
¥***  Resultado final Pob R (redondeo simple) de 3.261.302 personas en todo el Uruguay para el Modelo 1 ****
***%  Resultado final Pob C (redondeo arriba) de 3.262.408 personas en todo el Uruguay para el Modelo 1~ ****




****  Fin dela Sintaxis del Método 3 — Tipo 1 -

¥**¥¥  Grabar resultados para el Método 3 Modelo 1 Tipo 4 FREX

save "Directorio y archivo DTA a generar con los resultados de poblacion redistribuida Tipo 4", replace

outsheet using " Directorio y archivo CSV a generar con los resultados de poblacion redistribuida Tipo 4", comma
replace

****  Resultado final Pob F (redondeo abajo) de 3.280.221 personas en todo el Uruguay para el Modelo 1 ****
¥***  Resultado final Pob R (redondeo simple) de 3.281.630 personas en todo el Uruguay para el Modelo 1 ****
***¥  Resultado final Pob C (redondeo arriba) de 3.282.977 personas en todo el Uruguay para el Modelo 1~ ****

*¥**%*  Fin de la Sintaxis del Método 3 Modelo 1 Tipo 4 oo




ANEXO 9

*

**++%  SINTAXIS PARA EL METODO DASIMETRICO 3 ADAPTADO PARA URUGUAY ek
¥**¥  (Célculo de datos por Celda del GRID, para hallar Poblacién sumada a partir de los datos de poblacién
redistribuida calculada por MDI FRXX
¥***  PasosTIPO506: A) Porcentaje de drea (nimeros decimales) FREX
Fxx B) Poblacién por sub-drea (nimeros decimales) segun poblacién redistribuida por
Cobertura (LC) y Seccién censal (Sc) y Porcentaje de drea *Rx*
FRXX () Poblacién por sub-drea (nimeros enteros) FREX
FRXX D) SUMA por CELDA de valores redondeados de poblacién por sub-area FRXX
FRHX E) SUMA TOTAL de poblacién Uruguay por CELDA de valores redondeados Fwx

use "Directorio y archivo DTA con la base a calcular la poblacién sumada por celda Grid", clear
*¥**¥ >> Elarchivo de entrada tienen que estar acondicionado como geometria en Partes Sencillas << ****
¥**%  Las sentencias son ejemplo de ecuaciones de célculo &rea proporcional, formato Vectorial y Modelo 1 ****

***¥  Modificar la sintaxis para formato Raster-Vectorial u otro Modelo de coeficientes xRXX
sortlc17 /* ordenar campo */

drop if lc17=="" /* eliminar registros lc17 vacios */

***¥ _(alculo del porcentaje de drea FRxX

gen Porc_AGrid = Akm2_0KA2/Akm2_LcSc/* PASO A, generar campo dividiendo drea parcial y drea total de una
cobertura y seccién censal */

***¥ _(Calculo de poblacidn seglin porcentaje de drea y Poblacién redistribuida por MDI FREX

gen PobF_AG = PobF_LcSc*Porc_AGrid /* PASO B, generar campo multiplicando poblacién
redistribuida y porcentaje de &rea por Celda Grid */

gen PobR_AG = PobR_LcSc*Porc_AGrid /* PASO B, generar campo multiplicando poblacién
redistribuida y porcentaje de area por Celda Grid */

gen PobC_AG = PobC_LcSc*Porc_AGrid /* PASO B, generar campo multiplicando poblacién
redistribuida y porcentaje de area por Celda Grid */

****_No Habilitar las siguientes sentencias para el calculo Tipo 6 y seguir los pasos FRXX

gen PobF_AGrid = round(PobF_AG) /* PASO C, redondeo del valor */

gen PobR_AGrid = round(PobR_AG) /* PASO C, redondeo del valor */

gen PobC_AGrid = round(PobC_AG) /* PASO C, redondeo del valor */

**** __Suma de Poblacién por Celda segtn sub- drea FrxX

bysort CodCelda: gen suma=sum(PobF_AGrid) /* ordenar y generar campo de suma */

bysort CodCelda: egen suma2=max(suma) /* ordenar y generar campo con el valor maximo de suma */

gen SumPobF=suma2 /* suma de poblacién correspondiente por cada cod_celda,
valor redondeado */

gen SumPobF_M1=round(SumPobF,1) /* PASO D, redondeo del valor, por las dudas */

replace SumPobF_M1=0 if SumPobF_M1==. /* reemplazar valores */

drop suma suma2 /* eliminar campos */

bysort CodCelda: gen suma=sum(PobR_AGrid) /* ordenar y generar campo de suma */

bysort CodCelda: egen suma2=max(suma) /* ordenar y generar campo con el valor maximo de suma */

gen SumPobR=suma2 /* suma de poblacién correspondiente por cada cod_celda,
valor redondeado */

gen SumPobR_M1=round(SumPobR,1) /* PASO D, redondeo del valor, por las dudas */

replace SumPobR_M1=0 if SumPobR_M1==. /* reemplazar valores */



drop suma suma2

bysort CodCelda: gen suma=sum(PobC_AGrid)
bysort CodCelda: egen suma2=max(suma)
gen SumPobC=suma2

gen SumPobC_M1=round(SumPob(,1)
replace SumPobC_M1=0 if SumPobC_M1==.
drop suma suma2

/* eliminar campos */

/* ordenar y generar campo de suma */

/* ordenar y generar campo con el valor maximo de suma */
/* suma de poblacién correspondiente por cada cod_celda,
valor redondeado */

/¥ PASO D, redondeo del valor, por las dudas */

/* reemplazar valores */

/* eliminar campos */

keep CodCelda SumPobF_M1 SumPobR_M1 SumPobC_M1

/* seleccionar campos de interés e eliminar las demés*/

**** __Poblacion Total de Uruguay por Suma de Celdas Grid. i

sort CodCelda
duplicates drop CodCelda, force

gen pobla=1

bysort pobla: gen suma=sum(SumPobF_M1)
bysort pobla: egen suma2=max(suma)

gen SumPobF_UY=suma2

drop suma suma2 pobla

gen pobla=1

bysort pobla: gen suma=sum(SumPobR_M1)
bysort pobla: egen suma2=max(suma)

gen SumPobR_UY=suma2

drop suma suma2 pobla

gen pobla=1

bysort pobla: gen suma=sum(SumPobC_M1)
bysort pobla: egen suma2=max(suma)

gen SumPobC_UY=suma2

drop suma suma2 pobla

/* ordenar campo */
/* eliminar duplicados, y colapsar base a 177.384 registros */

/* generar campo */

/* ordenar y generar campo de suma */

/* ordenar y generar campo con el valor maximo de suma */
/* PASO E, generar campo */

/* eliminar campos */

/* generar campo */

/* ordenar y generar campo de suma */

/* ordenar y generar campo con el valor maximo de suma */
/* PASO E, generar campo */

/* eliminar campos */

/* generar campo */

/* ordenar y generar campo de suma */

/* ordenar y generar campo con el valor mdximo de suma */
/* PASO E, generar campo */

/* eliminar campos */

¥¥¥%  @rabar resultados para el Método 3 Modelo 1 Tipo 5 Rl

save "Directorio y archivo DTA a generar con los resultados de poblacion redistribuida Tipo 5", replace
outsheet using " Directorio y archivo CSV a generar con los resultados de poblacion redistribuida Tipo 5", comma

replace

****  Resultado final Pob F (redondeo abajo) de 3.254.887 personas en todo el Uruguay para el Modelo 1~ ****
¥***  Resultado final Pob R (redondeo simple) de 3.256.039 personas en todo el Uruguay para el Modelo 1 ****
****  Resultado final Pob C (redondeo arriba) de 3.257.142 personas en todo el Uruguay para el Modelo 1~ ****

****  Fin de la Sintaxis del Método 3 Modelo 1 Tipo 5 o

¥*¥%  Grabar resultados para el Método 3 Modelo 1 Tipo 6 el

*X¥

save "Directorio y archivo DTA a generar con los resultados de poblacion redistribuida Tipo 6", replace
outsheet using " Directorio y archivo CSV a generar con los resultados de poblacion redistribuida Tipo 6", comma

replace

****  Resultado final Pob F (redondeo abajo) de 3.280.281 personas en todo el Uruguay para el Modelo 1~ ****
***%  Resultado final Pob R (redondeo simple) de 3.281.630 personas en todo el Uruguay para el Modelo 1 ****
****  Resultado final Pob C (redondeo arriba) de 3.282.977 personas en todo el Uruguay para el Modelo 1~ ****

¥**%*  Fin de la Sintaxis del Método 3 Modelo 1 Tipo 6 o




ANEXO 10

*

****  SINTAXIS PARA EL METODO DASIMETRICO 1 ADAPTADO PARA URUGUAY

**%%  (Cdlculo del Error Relativo de la diferencia de poblacién estimada por Seccién censal segtin el Método 3

¥**¥  Sirve para realizar Cartografia de Error relativo

*X¥¥
*X¥X¥

KHXX

*

**** Llamar a STATA la base con los datos de poblacién estimada por celda de los Modelo 1,2,3 y 4

*XKX¥

use "Directorio del archivo DTA con la base de datos de la poblacién estimada de los 4 Modelos en el Método 3", clear

¥*%%  |as sentencias son ejemplo del calculo de error estimado, formato Vectorial y los 4 Modelos

*¥***  Modificar la sintaxis para formato Raster-Vectorial

¥*¥*%__Consulta de error relativo por celda

*XKX*

*XX¥

*XKKXX

gen error_C_M1=(POB_REF-POB_EST_M1)*100/POB_REF
replace error_C_M1=0 if error_C_M1==.

gen error_C_M2=(POB_REF-POB_EST_M2)*100/POB_REF
replace error_C_M2=0 if error_C_M2==.

gen error_C_M3=(POB_REF-POB_EST_M3)*100/POB_REF
replace error_C_M3=0 if error_C_M3==.

gen error_C_M4=(POB_REF-POB_EST_M4)*100/POB_REF
replace error_C_M4=0 if error_C_M4==.

keep CODCELDA POB_REF POB_EST_M1 POB_EST_M2 POB_EST_M3 POB_EST_M4 error_C_M1 error_C_M2

error_C_M3error_C_M4

/* error por celda con redondeo R */
/* reemplazar valores */

/¥ error por celda con redondeo R */
/* reemplazar valores */

/¥ error por celda con redondeo R */
/* reemplazar valores */

/¥ error por celda con redondeo R */
/¥ reemplazar valores */

¥**¥¥  Grabar resultados para el Modelo 1,2,3y4

*XKX¥%

save "Directorio del archivo DTA a generar con los resultados de error por celda Grid para los 4 Modelos", replace

outsheet using "Directorio del archivo DTA a generar con los resultados de error por celda Grid para los 4 Modelos",

comma replace

**** El campo error_sec_p obtenido sirve para unir al shapefile de seccién censal y hacer cartografia de error ****

¥*** Fin de la Sintaxis de Error relativo para Cartografia del Método 3

*KRX*
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ANEXO 11

Tabla de Comparacion de las categorias para el CORINE Land Cover (CLC) y las 17 clases
del Sistema de Clasificacién de Cobertura del Suelo (LCCS) de Uruguay:

Clases
Descripcion Clase CLC Land Cover Classification System de Uruguay - Leyenda 17 clases
agrupadas

1 Tejido urbano continuo 111
2 Tejido urbano discontinuo 112
3 Unidades industriales y comerciales 121

122
a Redes de carretera y ferrocarril, puertos, 123

aeropuertos

124

5 Areas urbanas verdes, deportivas y 141
instalaciones de ocio 142
6 Tierras de labor en secano 211
7 Tierra permanentemente irrigados 212
8 Campos de arroz 213
9 Cultivos permanentes 22
10 Pasturas 231
Cultivos Regados y de Secano <
11 Cultivos anuales y permanentes asociados 241 8 \/
4-5 has
12 Patrones de cultivo complejos 242 Areas Urbanas Dispersas
13 Agricultura, con vegetacion natural 243
14 Areas agroforestales
Palmares
15 Tierras boscosas y forestales
16 Otras vegetaciones naturales
Sitios de extraccion minera, vertederos y de
17 construccidn, arena, areas quemadas y
rocosas, glaciares, humedales y el agua
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ANEXO 12
Leyendas elaboradas para los mapas de la investigacion:

Clasificacién elaborada para los Mapas de Error Relativo:

Clasificaciéon elaborada para los Mapas de Diferencia Normalizada:

Clasificaciéon elaborada para los Mapas de Representacion Dasimétrica:

Clasificaciéon elaborada para el Mapas de Cobertura del Suelo (Anexo 82):



ANEXO 13

Tablas de Diferencia absoluta entre poblacion real y estimada de la suma de poblacion por
celdas grid de Uruguay, segun el Método 3, base Vectorial y los cuatro modelos de
coeficientes:

Diferencia absoluta entre Poblacién Real y Estimada de la suma de poblacién en las celdas grid de Uruguay
segln Método 3/ Vectorial / Modelos de Coeficientes

Poblacion | popjacion Real |Poblacion Estimada | Poblacion Estimada |Poblacion Estimada| — Diferencia absoluta entre
Modelo de | Modelode | Real de referencia | (Redondeo abajo) | (Redondeo simple) | (Redondeo arriba) | Poblacién Real y Estimada
Coeficientes |Coeficientes| segun
geometria A B C D A-B A-C A-D
) Poligonos 3.285.877 25.720 24.575 23.469
Tipo 1 3.260.157 3.261.302 3.262.408
Puntos 3.285.307 25.150 24.005 22.899
) Poligonos 3.285.877 20.430 19.297 18.152
Tipo 3 3.265.447 3.266.580 3.267.725
M1 Puntos 3.285.307 19.860 18.727 17.582
) Poligonos 3.285.877 30.990 29.838 28.735
Tipo 5 3.254.887 3.256.039 3.257.142
Puntos 3.285.307 30.420 29.268 28.165
. Poligonos 3.285.877 5.596 4.247 2.900
Tipo 2, 4, 6 3.280.281 3.281.630 3.282.977
Puntos 3.285.307 5.026 3.677 2.330
) Poligonos 3.285.877 26.519 25.785 24.787
Tipo 1 3.259.358 3.260.092 3.261.090
Puntos 3.285.307 25.949 25.215 24.217
) Poligonos 3.285.877 21.672 20.960 19.929
Tipo 3 3.264.205 3.264.917 3.265.948
M2 Puntos 3.285.307 21.102 20.390 19.359
) Poligonos 3.285.877 31.372 30.653 29.645
Tipo 5 3.254.505 3.255.224 3.256.232
Puntos 3.285.307 30.802 30.083 29.075
. Poligonos 3.285.877 7.484 6.624 5.466
Tipo 2, 4, 6 3.278.393 3.279.253 3.280.411
Puntos 3.285.307 6.914 6.054 4.896
Diferencia absoluta entre Poblacién Real y Estimada de la suma de poblacién en las celdas grid de Uruguay
segln Método 3/ Vectorial / Modelos de Coeficientes
Poblacién L L ) i } - ) . A
Modelo d Modelo d Real Poblacion Real |Poblacion Estimada|Poblacion Estimada | Poblacion Estimada Diferencia absoluta entre
odelo de odelo de ea} de referencia (Redondeo abajo) | (Redondeo simple) | (Redondeo arriba) Poblacién Real y Estimada
Coeficientes |Coeficientes| segun
geometria A B C D A-B A-C A-D
) Poligonos 3.285.877 30.200 29.467 28.802
Tipo 1 3.255.677 3.256.410 3.257.075
Puntos 3.285.307 29.630 28.897 28.232
) Poligonos 3.285.877 26.238 25.500 24.828
Tipo 3 3.259.639 3.260.377 3.261.049
M3 Puntos 3.285.307 25.668 | 24.930 | 24.258
) Poligonos 3.285.877 34.198 33.474 32.797
Tipo 5 3.251.679 3.252.403 3.253.080
Puntos 3.285.307 33.628 32.904 32.227
. Poligonos 3.285.877 9.180 8.123 7.199
Tipo 2, 4,6 3.276.697 3.277.754 3.278.678
Puntos 3.285.307 8.610 7.553 6.629
) Poligonos 3.285.877 23.762 23.190 22.453
Tipo 1 3.262.115 3.262.687 3.263.424
Puntos 3.285.307 23.192 | 22.620 | 21.883
) Poligonos 3.285.877 18.396 17.807 17.084
Tipo 3 3.267.481 3.268.070 3.268.793
M4 Puntos 3.285.307 17.826 17.237 16.514
) Poligonos 3.285.877 29.451 28.895 28.189
Tipo 5 3.256.426 3.256.982 3.257.688
Puntos 3.285.307 28.881 28.325 27.619
. Poligonos 3.285.877 7.652 6.935 5.948
Tipo 2, 4, 6 3.278.225 3.278.942 3.279.929
Puntos 3.285.307 7.082 6.365 5.378




ANEXO 14

Tablas de Diferencia absoluta entre poblacion real y estimada de la suma de poblacion por
celdas grid de Uruguay, segun el Método 3, base Raster-Vectorial y los cuatro modelos de
coeficientes:

Diferencia absoluta entre Poblacién Real y Estimada de la suma de poblacién en las celdas grid de Uruguay
segln Método 3/ Raster-Vectorial / Modelos de Coeficientes

0o d POblaC:én Poblacién Real |Poblacién Estimada|Poblacién Estimada|Poblacién Estimada Diferencia absoluta de
M"‘?‘?'O de | Tipo ,e, ReE} de referencia (Redondeo abajo) | (Redondeo simple) | (Redondeo arriba) Poblacién Real y Estimada
Coeficientes|Agregacion| segun
geometria A B ¢ D A-B A-C A-D
. Poligonos 3.285.877 28.149 27.190 26.143
Tipo 1 3.257.728 3.258.687 3.259.734
Puntos 3.285.307 27.579 26.620 25.573
. Poligonos 3.285.877 19.724 18.697 17.587
Tipo 3 3.266.153 3.267.180 3.268.290
M1 Puntos 3.285.307 19.154 18.127 17.017
. Poligonos 3.285.877 31.817 | 30.862 | 29.817
Tipo 5 3.254.060 3.255.015 3.256.060
Puntos 3.285.307 31.247 | 30.292 | 29.247
. Poligonos 3.285.877 5.055 3.818 2.391
Tipo 2, 4, 6 3.280.822 3.282.059 3.283.486
Puntos 3.285.307 4.485 3.248 1.821
Poli .285.877 26.356 | 25.540 | 24.557
Tipo 1 ueios 3.285.8 3.250.521 3.260.337 3.261.320
Puntos 3.285.307 25.786 | 24.970 | 23.987
) Poligonos 3.285.877 19.849 19.080 18.142
Tipo 3 3.266.028 3.266.797 3.267.735
Mo Puntos 3.285.307 19.279 | 18.510 | 17.572
) Poligonos 3.285.877 30.192 29.359 28.317
Tipo 5 3.255.685 3.256.518 3.257.560
Puntos 3.285.307 29.622 28.789 27.747
. Poligonos 3.285.877 5.414 4.558 3.656
Tipo 2,4,6 3.280.463 3.281.319 3.282.221
Puntos 3.285.307 4.844 3.988 3.086
Diferencia absoluta entre Poblacién Real y Estimada de la suma de poblacién en las celdas grid de Uruguay
segun Método 3/ Raster-Vectorial / Modelos de Coeficientes
| 0o d Poglaclién Poblacién Real |Poblacién Estimada|Poblacién Estimada|Poblaciéon Estimada Diferencia absoluta de
MO‘??O de | Tipo ',3, ea} de referencia (Redondeo abajo) | (Redondeo simple) | (Redondeo arriba) Poblacién Real y Estimada
Coeficientes| Agregacion | segln
geometria A B c D A-B A-C A-D
) Poligonos 3.285.877 30.357 | 29.679 | 28.969
Tipo 1 3.255.520 3.256.198 3.256.908
Puntos 3.285.307 29.787 | 29.109 | 28.399
. Poligonos 3.285.877 26.017 25.316 24.563
Tipo 3 3.259.860 3.260.561 3.261.314
3 Puntos 3.285.307 25.447 24.746 23.993
Poli .285.877 33.618 | 32.938 | 32.252
Tipos DS 3.285.8 3.252.259 3.252.939 3.253.625
Puntos 3.285.307 33.048 | 32.368 | 31.682
) Poligonos 3.285.877 9.707 8.803 7.735
Tipo 2,4,6 3.276.170 3.277.074 3.278.142
Puntos 3.285.307 9.137 8.233 7.165
Polit .285.877 25.693 25.693 23.864
Tipo1l oS 3.285.8 3.260.184 3.260.184 3.262.013
Puntos 3.285.307 25.123 25.123 23.294
) Poligonos 3.285.877 18.438 | 17.268 | 16.576
Tipo 3 3.267.439 3.268.609 3.269.301
va Puntos 3.285.307 17.868 | 16.698 | 16.006
) Poligonos 3.285.877 30.127 28.971 28.312
Tipo 5 3.255.750 3.256.906 3.257.565
Puntos 3.285.307 29.557 28.401 27.742
Poli 3.285.877 7.990 6.607 5.626
Tipo2,4,6 [0S 3.277.887 3.279.270 3.280.251
Puntos 3.285.307 7.420 6.037 5.056




ANEXO 15

Estadisticos descriptivos de Microsoft Excel y resultados del comando Regress de STATA
sobre poblacién redistribuida redondeada (Método 2, por ej.: PobR_M1) y luego multiplicado
con el % de area cruzada con el grid Uruguay segun cada modelo de coeficientes (Método 3)
y tipo de asignacion de area por celda (Tipo 1 al 6), comparado con la poblacién de referencia
por celda - construida con una distribucion aleatoria de puntos - (POB_REF) para la base
Vectorial:

Método 3 / Vectorial / Modelo 1/ Tipo 1

PobR_M1_T1
Media 18,37622412
Error tipico 0,535452555
Mediana 1
Meoda 0
Desviacién estandar 225,5736485
Varianza de la muestra 50883,47091
Curtosis 2207,184466
Coeficiente de asimetria 40,86918219
Rango 17796
Minimo 0
Maximo 17796
Suma 3261302
Cuenta 177474
Mayor (1) 17796
Menor(1) 0
Nivel de confianza(95,0%) 1,0490474881

Método 3 / Vectorial / Modelo 2 / Tipo 1

PobR M2 T1
Media 18,36940622
Error tipico 0,592299934
Mediana 1
Moda 0
Desviacion estandar 249,5221209
Varianza de la muestra 62261,28883
Curtosis 1726,407731
Coeficiente de asimetria 35,36061962
Rango 19256
Minimo 0
Méximo 19256
Suma 3260092
Cuenta 177474
Mayor (1) 19256
Menor(1) 0]
Nivel de confianza(95,0%) 1,160894456

Método 3 / Vectorial / Modelo 3 / Tipo 1

PobR_M3_T1
Media 18,34865952
Error tipico 0,603510311
Mediana 1
Moda 0
Desviacién estandar 254,2447908
Varianza de la muestra 64640,41364
Curtosis 1592,508544
Coeficiente de asimetria 33,24522243
Rango 19369
Minimo 0
Maximo 19369
Suma 3256410
Cuenta 177474
Mayor (1) 19369
Menor(1) 0

Nivel de confianza(95,0%) 1,182866541




Método 3 / Vectorial / Modelo 4 / Tipo 1

Método 3 / Vectorial / Modelo 1 / Tipo 2

Método 3 / Vectorial / Modelo 2 / Tipo 2

Método 3 / Vectorial / Modelo 3 / Tipo 2
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PobR_M4 T1
Media 18,38402808
Error tipico 0,600153351
Mediana 1
Moda 0
Desviacion estandar 252,8305818
Varianza de la muestra 63923,3031
Curtosis 1658,767078
Coeficiente de asimetria 34,72603577
Rango 19327
Minimo 0
Maximo 19327
Suma 3262687
Cuenta 177474
Mayor (1) 19327
Menor(1) 0
Nivel de confianza(95,0%) 1,176286975
PobR_M1 T2
Media 18,49076484
Error tipico 0,535443049
Mediana 1
Meoda 0
Desviacion estandar 225,5696438
Varianza de la muestra 50881,66419
Curtosis 2207,100168
Coeficiente de asimetria 40,86843445
Rango 17795
Minimo 0
Maximo 17795
Suma 3281630
Cuenta 177474
Mayor (1) 17795
Menor(1) 1]
Nivel de confianza(95,0%) 1,049456249
PobR_M2 T2
Media 18,47737133
Error tipico 0,592299966
Mediana 1
Meoda 0
Desviacién estandar 2495221343
Varianza de la muestra 62261,29552
Curtosis 1726,416395
Coeficiente de asimetria 35,36048664
Rango 19256
Minimo 0
Méxime 19256
Suma 3279253
Cuenta 177474
Mavyor (1) 19256
Menor(1) 0
Nivel de confianza(95,0%) 1,160894519
PobR_M3_T2
Media 18,46892503
Error tipico 0,603511146
Mediana 1
Moda 0
Desviacién estandar 254,2451424
Varianza de la muestra 64640,59241
Curtosis 1592,48315
Coeficiente de asimetria 33,24452472
Rango 19370
Minimo 0
Maximo 19370
Suma 3277754
Cuenta 177474
Mayor (1) 19370
Menor(1) 0
Nivel de confianza(95,0%) 1,182868177




Método 3 / Vectorial / Modelo 4 / Tipo 2

PobR M4 T2
Media 18,47561896
Error tipico 0,600157605
Mediana 1
Moda 1
Desviacion estandar 252,8323742
Varianza de la muestra 63924,20946
Curtosis 1658,689996
Coeficiente de asimetria 34,72515698
Rango 19327
Minimo 0
Maximo 19327
Suma 3278942
Cuenta 177474
Mayor (1) 19327
Menor(1) 0
Nivel de confianza(95,0%) 1,176295314
Método 3 / Vectorial / Modelo 1 / Tipo 3
PobR_M1 T3
Media 18,40596369
Error tipico 0,535453928
Mediana 1
Moda 0
Desviacion estandar 225,5742268
Varianza de la muestra 50883,7318
Curtosis 2207,140098
Coeficiente de asimetria 40,86855129
Rango 17796
Minimo 0
Maximo 17796
Suma 3266580
Cuenta 177474
Mayor (1) 17796
Menor(1) 0
Nivel de confianza(95,0%) 1,049477571
Método 3 / Vectorial / Modelo 2 / Tipo 3
PobR_M2 T3
Media 18,3965933
Error tipico 0,592304248
Mediana 1
Moda 0
Desviacion estandar 249,5239383
Varianza de la muestra 62262,19578
Curtosis 1726,368771
Coeficiente de asimetria 35,36004119
Rango 19256
Minimo 0
Maximo 19256
Suma 3264917
Cuenta 177474
Mayor (1) 19256
Menor(1) 0
Nivel de confianza(95,0%) 1,160902911
Método 3 / Vectorial / Modelo 3 / Tipo 3
PobR_M3_T3
Media 18,37101209
Error tipico 0,603517177
Mediana 1
Moda 0
Desviacion estandar 254,2476831
Varianza de la muestra 64641,88434
Curtosis 1592,471068
Coeficiente de asimetria 33,24460266
Rango 19370
Minimo 0
Méximo 19370
Suma 3260377
Cuenta 177474
Mayor (1) 19370
Menor(1) 0
Nivel de confianza(85,0%) 1,182879998
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Método 3 / Vectorial / Modelo 4 / Tipo 3

PobR_M4 T3
Media 18,41435929
Error tipico 0,600157122
Mediana 1
Moda 0
Desviacion estandar 252,8321707
Varianza de la muestra 63924,10653
Curtosis 1658,716683
Coeficiente de asimetria 34,72538094
Rango 19327
Minimo 0
Maximo 19327
Suma 3268070
Cuenta 177474
Mayor (1) 19327
Menor(1) 0
Nivel de confianza(95,0%) 1,176294367
Método 3 / Vectorial / Modelo 1 / Tipo 4
PobR M1 T4
Media 18,49076484
Error tipico 0,535443049
Mediana 1
Moda 0
Desviacion estandar 225,5696438
Varianza de la muestra 50881,66419
Curtosis 2207,100168
Coeficiente de asimetria 40,86843445
Rango 17795
Minimo 0
Maximo 17795
Suma 3281630
Cuenta 177474
Mayor (1) 17795
Menor(1) 0
Nivel de confianza(95,0%) 1,049456249
Método 3 / Vectorial / Modelo 2 / Tipo 4
PobR_M2 T4
Media 18,47737133
Error tipico 0,592299966
Mediana 1
Meoda 0
Desviacién estandar 2495221343
Varianza de la muestra 62261,29552
Curtosis 1726,416395
Coeficiente de asimetria 35,36048664
Rango 19256
Minimo 0
Méxime 19256
Suma 3279253
Cuenta 177474
Mavyor (1) 19256
Menor(1) 0
Nivel de confianza(95,0%) 1,160894519
Método 3 / Vectorial / Modelo 3/ Tipo 4
PobR_M3_T4
Media 18,46892503
Error tipico 0,603511146
Mediana 1
Moda 0
Desviacién estandar 254,2451424
Varianza de la muestra 64640,59241
Curtosis 1592,48315
Coeficiente de asimetria 33,24452472
Rango 19370
Minimo 0
Maximo 19370
Suma 3277754
Cuenta 177474
Mayor (1) 19370
Menor(1) 0]
Nivel de confianza(95,0%) 1,182868177
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Método 3 / Vectorial / Modelo 4 / Tipo 4

PobR M4 T4
Media 18,47561836
Error tipico 0,600157605
Mediana 1
Moda 1
Desviacion estandar 252,8323742
Varianza de la muestra 63924,20946
Curtosis 1658,6899396
Coeficiente de asimetria 34,72515698
Rango 19327
Minimo 0
Méximo 19327
Suma 3278942
Cuenta 177474
Mayor (1) 19327
Menor(1) 0]
Nivel de confianza(95,0%) 1,176295314
Método 3 / Vectorial / Modelo 1 / Tipo 5
PobR_ M1 T5
Media 18,34656907
Error tipico 0,535453783
Mediana 1
Moda 0
Desviacion estandar 225,5741657
Varianza de la muestra 50883,70423
Curtosis 2207,195116
Coeficiente de asimetria 40,86944365
Rango 17796
Minimo 0
Maximo 17796
Suma 3256039
Cuenta 177474
Mayor (1) 17796
Menor(1) 0
Nivel de confianza(95,0%) 1,049477287
Método 3 / Vectorial / Modelo 2 / Tipo 5
PobR_ M2 T5
Media 18,34197685
Error tipico 0,592298972
Mediana 1
Moda 0
Desviacidén estandar 249,5217157
Varianza de la muestra 62261,08663
Curtosis 1726,431699
Coeficiente de asimetria 35,3609753
Rango 19256
Minimo 0
Maximo 19256
Suma 3255224
Cuenta 177474
Mayor (1) 19256
Menor(1) 0
Nivel de confianza(95,0%) 1,160892571
Método 3 / Vectorial / Modelo 3 / Tipo 5
PobR_M3_T5
Media 18,32608157
Error tipico 0,603507586
Mediana 1
Moda 0
Desviacién estandar 254,2436429
Varianza de la muestra 64639,82996
Curtosis 1592,5357
Coeficiente de asimetria 33,24558626
Rango 19369
Minimo 0
Méximo 19369
Suma 3252403
Cuenta 177474
Mayor (1) 19369
Menor(1) 0]
Nivel de confianza(95,0%) 1,182861201
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Método 3 / Vectorial / Modelo 4 / Tipo 5

Método 3 / Vectorial / Modelo 1 / Tipo 6

Método 3 / Vectorial / Modelo 2 / Tipo 6

Método 3 / Vectorial / Modelo 3 / Tipo 6
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PobR M4 T5
Media 18,35188253
Error tipico 0,600152566
Mediana 1
Moda 0
Desviacion estandar 252,8302513
Varianza de la muestra 63923,13596
Curtosis 1658,781781
Coeficiente de asimetria 34,7262842
Rango 19327
Minimo 0
Méximo 19327
Suma 3256982
Cuenta 177474
Mayor (1) 19327
Menor(1) 0]
Nivel de confianza(95,0%) 1,176285437
PobR M1 T6
Media 18,49076484
Error tipico 0,535443049
Mediana 1
Moda 0
Desviacion estandar 225,5696438
Varianza de la muestra 50881,66419
Curtosis 2207,100168
Coeficiente de asimetria 40,86843445
Rango 17795
Minimo 0
Méximo 17795
Suma 3281630
Cuenta 177474
Mayor (1) 17795
Menor(1) 0]
Nivel de confianza(95,0%) 1,049456249
PobR M2 T6
Media 18,47737133
Error tipico 0,592299966
Mediana 1
Moda 0
Desviacién estandar 2495221343
Varianza de la muestra 62261,29552
Curtosis 1726,416395
Coeficiente de asimetria 35,36048664
Rango 19256
Minimo 0
Méximo 19256
Suma 3279253
Cuenta 177474
Mayor (1) 19256
Menor(1) 0
Nivel de confianza(95,0%) 1,160894519
PobR_M3_T6
Media 18,46892503
Error tipico 0,603511146
Mediana 1
Moda 0
Desviacién estandar 254,2451424
Varianza de la muestra 64640,59241
Curtosis 1592,48315
Coeficiente de asimetria 33,24452472
Rango 19370
Minimo 0
Maximo 19370
Suma 3277754
Cuenta 177474
Mayor (1) 19370
Menor(1) 0
Nivel de confianza(95,0%) 1,182868177




Método 3 / Vectorial / Modelo 4 / Tipo 6

PobR M4 T6
Media 18,47561836
Error tipico 0,600157605
Mediana 1
Moda 1
Desviacion estandar 252,8323742
Varianza de la muestra 63924,20946
Curtosis 1658,6899396
Coeficiente de asimetria 34,72515698
Rango 19327
Minimo 0
Méximo 19327
Suma 3278942
Cuenta 177474
Mayor (1) 19327
Menor(1) 0]
Nivel de confianza(95,0%) 1,176295314
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ANEXO 16

Estadisticos descriptivos de Microsoft Excel y resultados del comando Regress de STATA
sobre poblacién redistribuida redondeada (Método 2, por ej.: PobR_M1) y luego multiplicado
con el % de area cruzada con el grid Uruguay segun cada modelo de coeficientes (Método 3)
y tipo de asignacion de area por celda (Tipo 1 al 6), comparado con la poblacién de referencia
por celda - construida con una distribucion aleatoria de puntos - (POB_REF) para la base

Raster-Vectorial:

Método 3 / Raster-Vectorial / Modelo 1 / Tipo 1

Método 3 / Raster-Vectorial / Modelo 2 / Tipo 1

Método 3 / Raster-Vectorial / Modelo 3 / Tipo 1

PobR_M1_T1

Media

Error tipico

Mediana

Moda

Desviacién estandar
Varianza de la muestra
Curtosis

Coeficiente de asimetria
Rango

Minimo

Maximo

Suma

Cuenta

Mayor (1)

Menor(1)

Nivel de confianza(95,0%)

18,37622412
0,535452555
1

0
225,5736485
50883,47091
2207,184466
40,86918219
17796

0

17796
3261302
177474
17796

o]
1,040474881

PobR_M2_T1

Media

Error tipico

Mediana

Meoda

Desviacion estandar
Varianza de la muestra
Curtosis

Coeficiente de asimetria
Rango

Minimo

Maximo

Suma

Cuenta

Mayor (1)

Menor(1)

Nivel de confianza(95,0%)

18,37078671
0,55081083
1

0
248,8947963
61948,61962
1772,674714
35,82814141
19458

0

19458
3260337
177474
19458

0
1,157975847

PobR_M3_T1

Media

Error tipico

Mediana

Moda

Desviacién estandar
Varianza de la muestra
Curtosis

Coeficiente de asimetria
Rango

Minimo

Méximo

Suma

Cuenta

Mayor (1)

Menor(1)

Nivel de confi 5,0%)

18,34746498
0,60416158
1

0
254,5191551
64780,0003
1615,564843
33,42573551
19596

0

19596
3256198
177474
19596

0
1,184143013




Método 3 / Raster-Vectorial / Modelo 4 / Tipo 1

Método 3 / Raster-Vectorial / Modelo 1 / Tipo 2

Método 3 / Raster-Vectorial / Modelo 2 / Tipo 2

Método 3 / Raster-Vectorial / Modelo 3 / Tipo 2
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PobR_M4 T1
Media 18,37651712
Error tipico 0,601259335
Mediana 1
Moda 0
Desviacion estandar 253,2965071
Varianza de la muestra 64159,12053
Curtosis 1677,325327
Coeficiente de asimetria 34,86272747
Rango 19545
Minimo 0
Maximo 19545
Suma 3261354
Cuenta 177474
Mayor (1) 19545
Menor(1) 0]
Nivel de confianza(95,0%) 1,178454679
PobR_M1_T2
Media 18,49076484
Error tipico 0,535443049
Mediana 1
Moda 0
Desviacion estandar 225,5696438
Varianza de la muestra 50881,66419
Curtosis 2207,100168
Coeficiente de asimetria 40,86843445
Rango 17795
Minimo 0
Méaximo 17795
Suma 3281630
Cuenta 177474
Mayor (1) 17795
Menor(1) 0
Nivel de confianza(95,0%) 1,049456249
PobR_M2_T2
Media 18,48901248
Error tipico 0,590799874
Mediana 1
Moda 0
Desviacion estandar 248,8901807
Varianza de la muestra 61946,32207
Curtosis 1772,700668
Coeficiente de asimetria 35,82825381
Rango 19458
Minimo 0
Maéximo 19458
Suma 3281319
Cuenta 177474
Mayor (1) 19458
Meneor(1) 0
Nivel de confianza(95,0%) 1,157954373
PobR_M3_T2
Media 18,46509348
Error tipico 0,604165671
Mediana 1
Moda 0
Desviacion estandar 254,5208787
Varianza de la muestra 64780,87768
Curtosis 1615,484257
Coeficiente de asimetria 33,42462401
Rango 19596
Minimo 0
Maéximo 19596
Suma 3277074
Cuenta 177474
Mayor (1) 19596
Menor(1) 0
Nivel de confianza(95,0%] 1,184151032




Método 3 / Raster-Vectorial / Modelo 4 / Tipo 2

Método 3 / Raster-Vectorial / Modelo 1 / Tipo 3

Método 3 / Raster-Vectorial / Modelo 2 / Tipo 3

Método 3 / Raster-Vectorial / Modelo 3/ Tipo 3
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PobR_M4 T2
Media 18,47746712
Error tipico 0,601246869
Mediana 1
Moda 1
Desviacion estandar 253,2912554
Varianza de la muestra 64156,46007
Curtosis 1677,42843
Coeficiente de asimetria 34,86352201
Rango 19545
Minimo 0
Maximo 19545
Suma 3279270
Cuenta 177474
Mayor (1) 19545
Menor(1) 0]
Nivel de confianza(95,0%) 1,178430246
PobR_M1_T3
Media 18,40596369
Error tipico 0,535453928
Mediana 1
Moda 0
Desviacion estandar 225,5742268
Varianza de la muestra 50883,7318
Curtosis 2207,140098
Coeficiente de asimetria 40,86855129
Rango 17796
Minimo 0
Méaximo 17796
Suma 3266580
Cuenta 177474
Mayor (1) 17796
Menor(1) 0
Nivel de confianza(95,0%) 1,049477571
PobR_M2 T3
Media 18,4071864
Error tipico 0,590808654
Mediana 1
Moda 0
Desviacion estandar 248,8938793
Varianza de la muestra 61948,16317
Curtosis 1772,683656
Coeficiente de asimetria 35,82800434
Rango 19458
Minimo 0
Maéximo 19458
Suma 3266797
Cuenta 177474
Mayor (1) 19458
Menor(1) 0
Nivel de confianza(95,0%] 1,15797158
PobR_M3_T3
Media 18,37204886
Error tipico 0,604170163
Mediana 1
Moda 0
Desviacion estandar 254,5227709
Varianza de la muestra 64781,84091
Curtosis 1615,503384
Coeficiente de asimetria 33,42484161
Rango 19596
Minimo 0
Maximo 19596
Suma 3260561
Cuenta 177474
Mayor (1) 19596
Meneor(1) 0
Nivel de confianza(95,0%) 1,184159836




Método 3 / Raster-Vectorial / Modelo 4 / Tipo 3

Método 3 / Raster-Vectorial / Modelo 1/ Tipo 4

Método 3 / Raster-Vectorial / Modelo 2 / Tipo 4

Método 3 / Raster-Vectorial / Modelo 3/ Tipo 4
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PobR_M4 T3
Media 18,41739635
Error tipico 0,601257021
Mediana 1
Moda 0
Desviacion estandar 253,2955323
Varianza de la muestra 64158,6267
Curtosis 1677,326668
Coeficiente de asimetria 34,86257971
Rango 19545
Minimo 0
Maximo 19545
Suma 3268609
Cuenta 177474
Mayor (1) 19545
Menor(1) 0
Nivel de confianza(95,0%) 1,178450144
PobR_M1_T4
Media 18,49076484
Error tipico 0,535443049
Mediana 1
Moda 0
Desviacion estandar 225,5696438
Varianza de la muestra 50881,66419
Curtosis 2207,100168
Coeficiente de asimetria 40,86843445
Rango 17795
Minimo 0
Méximo 17795
Suma 3281630
Cuenta 177474
Mayor (1) 17795
Menor(1) 0]
Nivel de confianza(95,0%) 1,049456249
PobR_M2 T4
Media 18,48901248
Error tipico 0,590799874
Mediana 1
Moda 0
Desviacion estandar 248,8901807
Varianza de la muestra 61946,32207
Curtosis 1772,700668
Coeficiente de asimetria 35,82825381
Rango 19458
Minimo 0
Méximo 19458
Suma 3281319
Cuenta 177474
Mayor (1) 19458
Menor(1) 0
Nivel de confianza(95,0%) 1,157954373
PobR_M3_T4
Media 18,46509348
Error tipico 0,604165671
Mediana 1
Meda 0
Desviacion estandar 254,5208787
Varianza de la muestra 64780,87768
Curtosis 1615,484257
Coeficiente de asimetria 33,42462401
Rango 19596
Minimo 0
Méximo 19596
Suma 3277074
Cuenta 177474
Mayor (1) 19596
Menor(1) 0
Nivel de confianza(95,0%) 1,184151032




Método 3 / Raster-Vectorial / Modelo 4 / Tipo 4

PobR_M4 T4
Media 18,47746712
Error tipico 0,601246869
Mediana 1
Moda 1
Desviacion estandar 253,2912554
Varianza de la muestra 64156,46007
Curtosis 1677,42843
Coeficiente de asimetria 34,86352201
Rango 19545
Minimo 0
Méximo 19545
Suma 3279270
Cuenta 177474
Mayor (1) 19545
Menor(1) 0]
Nivel de confianza(95,0%) 1,178430246
Método 3 / Raster-Vectorial / Modelo 1/ Tipo 5
PobR_M1_T5
Media 18,34656907
Error tipico 0,535453783
Mediana 1
Moda 0
Desviacion estandar 225,5741657
Varianza de la muestra 50883,70423
Curtosis 2207,195116
Coeficiente de asimetria 40,86944365
Rango 17796
Minimo 0
Méximo 17796
Suma 3256039
Cuenta 177474
Mayor (1) 17796
Menor(1) 0]
Nivel de confianza(95,0%) 1,049477287
Método 3 / Raster-Vectorial / Modelo 2 / Tipo 5
PobR_M2_T5
Media 18,34926806
Error tipico 0,590814495
Mediana 1
Meda 0
Desviacién estandar 248,8963401
Varianza de la muestra 61949,38813
Curtosis 1772,643422
Coeficiente de asimetria 35,82786613
Rango 19458
Minimo 0
Maximo 19458
Suma 3256518
Cuenta 177474
Mayor (1) 19458
Menor(1) 0
Nivel de confi 5,0%) 1,157983029
Método 3 / Raster-Vectorial / Modelo 3/ Tipo 5
PobR_M3_T5
Media 18,32910173
Error tipico 0,604160939
Mediana 1
Meda 0
Desviacion estandar 254,5188852
Varianza de la muestra 64779,86294
Curtosis 1615,57132
Coeficiente de asimetria 33,42578211
Rango 19596
Minimo 0
Maximo 19596
Suma 3252939
Cuenta 177474
Mayor (1) 19596
Meneor(1) 0
Nivel de confianza(95,0%) 1,184141758
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Método 3 / Raster-Vectorial / Modelo 4 / Tipo 5

PobR_M4_T5
Media 18,3514543
Error tipico 0,601262172
Mediana 1
Moda 0
Desviacion estandar 253,2977022
Varianza de la muestra 64159,72595
Curtosis 1677,305811
Coeficiente de asimetria 34,86256789
Rango 19545
Minimo 0
Maximo 19545
Suma 3256906
Cuenta 177474
Mayor (1) 19545
Menor(1) 0
Nivel de confianza(95,0%) 1,178460239
Método 3 / Raster-Vectorial / Modelo 1 / Tipo 6
PobR_M1_T6
Media 18,49076484
Error tipico 0,535443049
Mediana 1
Moda 0
Desviacion estandar 225,5696438
Varianza de la muestra 50881,66419
Curtosis 2207,100168
Coeficiente de asimetria 40,86843445
Rango 17795
Minimo 0
Méximo 17795
Suma 3281630
Cuenta 177474
Mayor (1) 17795
Menor(1) 0]
Nivel de confianza(95,0%) 1,049456249
Método 3 / Raster-Vectorial / Modelo 2 / Tipo 6
PobR_M2_T6
Media 18,48901248
Error tipico 0,590799874
Mediana 1
Moda 0
Desviacion estandar 248,8901807
Varianza de la muestra 61946,32207
Curtosis 1772,700668
Coeficiente de asimetria 35,82825381
Rango 19458
Minimo 0
Maximo 19458
Suma 3281319
Cuenta 177474
Mayor (1) 19458
Menor(1) 0
Nivel de confianza(95,0%) 1,157954373
Método 3 / Raster-Vectorial / Modelo 3 / Tipo 6
PobR_M3_T6
Media 18,46509348
Error tipico 0,604165671
Mediana 1
Moda 0
Desviacion estandar 254,5208787
Varianza de la muestra 64780,87768
Curtosis 1615,484257
Coeficiente de asimetria 33,42462401
Rango 19596
Minimo 0
Maximo 19596
Suma 3277074
Cuenta 177474
Mayor (1) 19596
Menor(1) 0
Nivel de confianza(95,0%) 1,184151032
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Método 3 / Raster-Vectorial / Modelo 4 / Tipo 6

PobR M4 T6
Media 18,47746712
Error tipico 0,601246869
Mediana 1
Moda 1
Desviacion estandar 253,2912554
Varianza de la muestra 64156,46007
Curtosis 1677,42843
Coeficiente de asimetria 34,86352201
Rango 19545
Minimo 0
Maximo 19545
Suma 3279270
Cuenta 177474
Mayor (1) 19545
Menor(1) 0]
Nivel de confianza(95,0%) 1,178430246
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ANEXO 17

Histograma de frecuencias de Poblacién de referencia en Celdas grid para Uruguay y
Estadisticos descriptivos de la muestra:

Método 3 / Poblacién de Referencia por Celda grid de Uruguay

Frecuencias de Poblacion de referencia en Celdas Grid Uruguay
seglin Puntos aleatorios de los datos del Censo INE 2011 POB REF
Frecuencia =% acumulado T

g 120 1180 | 100w Media 18,51157353

5 Error tipico 0,709528236

s 100 - | o Mediana 0

Moda 0

80 | Desviacion estandar 298,9076648
w

-3 66,51% F 60% Varianza de la muestra 89345,7921

S e Curtosis 1364,272069
3

@ | a0% Coeficiente de asimetria 30,86805903
&

40 - 31,44 Rango 25734

19323 Minimo 0

20 | ’ [ 20% Maximo 25734

3207 299 467 1362 0717 0,031 Suma 3285323

0 T T T T T 0% Cuenta 177474

0 1 2-5 6-10 11-50 51-100 101- 1001- 10001- Mavyor (1) 25734

1000 10000 20000 Menar(1) 0

Rangos de Poblacion (hab.) Nivel de confianza(95,0%)] 1,390659272
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ANEXO 18

Gréficos de total y porcentaje acumulado (%) de poblacién real y estimada en las celdas grid
de Uruguay por rangos de poblacién, segin el Método 3, base Vectorial y los modelos de

coeficientes:
Total de Poblacién Real y Estimada por celda segiin Método 3 / Vectorial / Modelo 1 / 6 Tipos
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ANEXO 19

Gréficos de total y porcentaje acumulado (%) de poblacién real y estimada en las celdas grid
de Uruguay por rangos de poblacién, segun el Método 3, base Raster-Vectorial y los modelos
de coeficientes:

Total de Poblacién Real y Estimada por celda seglin Método 3 / Raster-Vectorial / Modelo 1 / 6 Tipos
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ANEXO 20

Gréficos de Frecuencias totales y acumuladas (%) de poblacion real y estimada en las celdas
grid de Uruguay por rangos de poblacién, segun el Método 3, base Vectorial y los modelos de
coeficientes:

Frecuencias comparadas de poblacién estimada por celda segiin Método 3 / Vectorial / Modelo 1 / 6 Tipos
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ANEXO 21

Gréficos de Frecuencias totales y acumuladas (%) de poblacion real y estimada en las celdas
grid de Uruguay por rangos de poblacion, segin el Método 3, base Raster-Vectorial y los
modelos de coeficientes:

Frecuencias comparadas de poblacién estimada por celda segiin Método 3 / Raster-Vectorial / Modelo 1 / 6 Tipos
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Frecuencias comparadas de poblacién estimada por celda segun Método 3 / Raster-Vectorial / Modelo 3 / 6 Tipos
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ANEXO 22

Tabla de los cortes efectivos y cantidad de iteraciones del Método 1, los modelos de
coeficientes y formato Raster-Vectorial:

Caso de Corte efectivo y cantidad de Iteraciones logradas
segun Método 1 / Raster-Vectorial / Modelos de coeficientes
Modelos de Corte MODELO 1 MODELO 2 MODELO 3 MODELO 4
Caso Cortes Corte Iteraciones| Corte Iteraciones| Corte Iteraciones| Corte Iteraciones
Habilitados Efectivo | que logra | Efectivo | quelogra | Efectivo | quelogra | Efectivo | que logra
Caso 1 ABC B 06 B 04 B 03 B/C 01
Caso 2 AB- B 06 B 04 B 03 B 01
Caso 3 A-C A 50 C 31 C 27 C 42
Caso 4 -BC B 06 B 04 B 03 B/C 01
Caso 5 A-- A 50 A 50 A 50 A 50
Caso 6 -B- B 06 B 04 B 03 B 01
Caso 7 --C C 58 C 31 C 27 C 42




ANEXO 23

Graficos de desviacion total & (delta_depto) de la poblacién atribuida y la poblacién real por
departamento segin Método 1, los cuatro modelos de coeficientes y el formato vectorial:
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ANEXO 24

Gréficos de las correlaciones de poblacion del Método 1, base Raster-Vectorial y modelos de
coeficientes:



ANEXO 25

Mapas de error relativo por seccion censal segun el Método 1, formato Raster-Vectorial y los
cuatro modelos de coeficientes:



ANEXO 26

Gréficos de comparacion del total de poblacion real y estimada de las 231 secciones censales
segun el Método 1, los cuatro modelos de coeficientes y ambos formatos:

Comparacion del total de poblacion real y estimada por seccién censal de Uruguay
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ANEXO 27

Gréficos de comparacion del total de poblacion real y estimada de las secciones censales de
los 19 departamentos, segun el Método 1, los cuatro modelos de coeficientes y el formato
Vectorial, distinguiéndose las secciones sobrestimadas e infraestimadas:

Comparacion del total de poblacion real y estimada por seccion censal de Montevideo (01)
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Comparacion del total de poblacion real y estimada por seccion censal de Lavalleja (09)
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Comparacion del total de poblacién real y estimada por seccién censal de Salto (15)
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ANEXO 28

Gréficos comparativos del total de poblacion real y estimada de las secciones censales de los
19 departamentos, segun el Método 1, los cuatro modelos de coeficientes y el formato Raster-
Vectorial, distinguiéndose las secciones sobrestimadas e infraestimadas:

Comparacion del total de poblacion real y estimada por seccion censal de Montevideo (01)
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Comparacion del total de poblacién real y estimada por seccion censal de Artigas (02)
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Comparacion del total de poblacién real y estimada por seccién censal de Cerro Largo (04)
seguin Método 1 / Raster-Vectorial / Modelos de coeficientes
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Comparacion del total de poblacién real y estimada por seccion censal de Rivera (13)
seguin Método 1 / Raster-Vectorial / Modelos de coeficientes
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seguiin Método 1 / Raster-Vectorial / Modelos de coeficientes
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ANEXO 29

Gréficos de Diferencia Normalizada entre poblacion real y estimada en Uruguay segun el
Método 1, los modelos de coeficientes y formato Raster-Vectorial:
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ANEXO 30

Gréficos de Diferencia Normalizada entre poblacion real y estimada por Departamento segun
el Método 1, los modelos de coeficientes y formato Vectorial:
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ANEXO 31

Gréficos de Diferencia Normalizada entre poblacion real y estimada por Departamento segun
el Método 1, los modelos de coeficientes y formato Raster-Vectorial:
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ANEXO 32

Mapas de Diferencia Normalizada de poblacién estimada y real por seccion censal en Uruguay
segun el Método 1, el formato Raster-Vectorial y los cuatro modelos de coeficientes:



ANEXO 33

Tabla con los indices de discrepancia absoluta A (equivalente al TAE), el indice de
discrepancia relativa (&) y el indice 100 x & para Uruguay y cada Departamento, segun el
Método 1, los modelos de coeficientes y el formato Vectorial:

INDICES DE DISCREPANCIA MODELO 1 MODELO 2
MODELO DE DESAGREGACION
DE BASE VECTORIAL Coeficientes Valor 1 Coeficientes Europeo 0-32
Cod Pob.lacién
Depto Departamento Estimada indice A indice 5 | indice 100 x5 | indice A indice & indice 100 x &
Aproximada
1 MONTEVIDEO 1318755 646141,96 0,24 24,50 402937,79 0,15 15,28
2 ARTIGAS 73377 97745,88 0,67 66,61 85674,63 0,58 58,38
3 CANELONES 520173 400606,07 0,39 38,51 242518,02 0,23 23,31
4 CERRO LARGO 84698 112340,17 0,66 66,32 91389,24 0,54 53,95
5 COLONIA 123203 101755,09 0,41 41,30 83809,73 0,34 34,01
6 DURAZNO 57084 75800,01 0,66 66,39 68551,52 0,60 60,04
7 FLORES 25050 41201,40 0,82 82,24 37986,99 0,76 75,82
8 FLORIDA 67047 68846,70 0,51 51,34 60141,51 0,45 44,85
9 LAVALLEJA 58815 71658,44 0,61 60,92 61102,33 0,52 51,94
10 | MALDONADO 164298 213095,22 0,65 64,85 148144,57 0,45 45,08
11 | PAYSANDU 113107 165147,68 0,73 73,01 145830,54 0,64 64,47
12 | RIO NEGRO 54765 55195,21 0,50 50,39 51278,44 0,47 46,82
13 | RIVERA 103473 144832,43 0,70 69,99 126448,83 0,61 61,10
14 | ROCHA 68088 65550,93 0,48 48,14 54758,28 0,40 40,21
15 | SALTO 124861 154572,54 0,62 61,90 131018,58 0,52 52,47
16 | SANJOSE 108304 115262,25 0,53 53,21 109635,57 0,51 50,61
17 | SORIANO 82594 98565,79 0,60 59,67 83536,06 0,51 50,57
18 | TACUAREMBO 90051 114433,67 0,64 63,54 111071,68 0,62 61,67
19 | TREINTAY TRES 48134 55997,46 0,58 58,17 44202,88 0,46 45,92
URUGUAY 3285877 | 2798748,90 0,43 42,59 | 2140037,20 0,33 32,56
INDICES DE DISCREPANCIA MODELO 3 MODELO 4
MODELO DE DESAGREGACION
DE BASE VECTORIAL Coeficientes Europeo 0-176 Coeficientes Uruguay 2011
Cod Poplacién i : : . 5 :
Depto Departamento Estlmada Indice A Indice & Indice 100 x & Indice A Indice & Indice 100 x &
Aproximada

1 MONTEVIDEO 1318755 451381,12 0,17 17,11 394042,17 0,15 14,94
2 ARTIGAS 73377 63714,72 0,43 43,42 110356,32 0,75 75,20
3 CANELONES 520173 184302,56 0,18 17,72 321751,24 0,31 30,93
4 CERRO LARGO 84698 62948,70 0,37 37,16 114297,23 0,67 67,47
5 COLONIA 123203 52513,94 0,21 21,31 92736,22 0,38 37,64
6 DURAZNO 57084 50572,81 0,44 44,30 74344,40 0,65 65,12
7 FLORES 25050 29594,05 0,59 59,07 38699,49 0,77 77,24
8 FLORIDA 67047 49260,24 0,37 36,74 76700,22 0,57 57,20
9 LAVALLEJA 58815 44779,28 0,38 38,07 70588,50 0,60 60,01
10 | MALDONADO 164298 110860,70 0,34 33,74 175011,73 0,53 53,26
11 | PAYSANDU 113107 103251,54 0,46 45,64 160490,48 0,71 70,95
12 | RIO NEGRO 54765 43573,51 0,40 39,78 61095,45 0,56 55,78
13 | RIVERA 103473 67447,59 0,33 32,59 144363,47 0,70 69,76
14 | ROCHA 68088 31359,77 0,23 23,03 59962,43 0,44 44,03
15 | SALTO 124861 98894,09 0,40 39,60 184669,63 0,74 73,95
16 | SANJOSE 108304 65106,37 0,30 30,06 110294,29 0,51 50,92
17 | SORIANO 82594 71330,39 0,43 43,18 102554,38 0,62 62,08
18 | TACUAREMBO 90051 74316,04 0,41 41,26 109048,79 0,61 60,55
19 | TREINTAY TRES 48134 29139,82 0,30 30,27 54672,50 0,57 56,79
URUGUAY 3285877 | 1684347,24 0,26 25,63 | 2455678,90 0,37 37,37




ANEXO 34

Tabla con los indices de discrepancia absoluta A (equivalente al TAE), el indice de
discrepancia relativa (&) y el indice 100 x & para Uruguay y cada Departamento, segun el
Método 1, los modelos de coeficientes y el formato Raster-Vectorial:

INDICES DE DISCREPANCIA MODELO 1 MODELO 2
MODELO DE DESAGREGACION
DE BASE RASTER-VECTORIAL Coeficientes Valor 1 Coeficientes Europeo 0-32
Cod Pob.Iacic’)n
Depto Departamento Estimada indice A indice 5 | indice 100 x5 | indice A indice & indice 100 x &
Aproximada
1 MONTEVIDEO 1318755 615400,81 0,23 28 283 408928,73 0,16 15,50
2 ARTIGAS 73377 97819,21 0,67 66,66 89402,31 0,61 60,92
3 CANELONES 520173 398085,90 0,38 38,26 254284,49 0,24 24,44
4 CERRO LARGO 84698 108177,06 0,64 63,86 90209,32 0,53 53,25
5 COLONIA 123203 103380,19 0,42 41,96 90885,93 0,37 36,88
6 DURAZNO 57084 75643,16 0,66 66,26 69029,35 0,60 60,46
7 FLORES 25050 42177,96 0,84 84,19 39999,91 0,80 79,84
8 FLORIDA 67047 68342,56 0,51 50,97 61727,98 0,46 46,03
9 LAVALLEJA 58815 71500,75 0,61 60,78 63901,79 0,54 54,32
10 MALDONADO 164298 211178,36 0,64 64,27 145411,41 0,44 44,25
11 | PAYSANDU 113107 165077,20 0,73 72,97 149664,14 0,66 66,16
12 | RIO NEGRO 54765 55000,83 0,50 50,22 52409,03 0,48 47,85
13 | RIVERA 103473 148280,72 0,72 71,65 134185,94 0,65 64,84
14 | ROCHA 68088 66672,04 0,49 48,96 55944,99 0,41 41,08
15 | SALTO 124861 155410,63 0,62 62,23 140377,20 0,56 56,21
16 | SANJOSE 108304 116181,88 0,54 53,64 111232,71 0,51 51,35
17 | SORIANO 82594 98083,07 0,59 59,38 88595,50 0,54 53,63
18 | TACUAREMBO 90051 114566,89 0,64 63,61 110095,85 0,61 61,13
19 | TREINTAY TRES 48134 54926,54 0,57 57,06 44932,26 0,47 46,67
URUGUAY 3285877 | 2765905,75 0,42 42,09 | 2201218,82 0,33 33,50
INDICES DE DISCREPANCIA MODELO 3 MODELO 4
MODELO DE DESAGREGACION
DE BASE RASTER-VECTORIAL Coeficientes Europeo 0-176 Coeficientes Uruguay 2011
Cod Poplacién i : : . 5 :
Depto Departamento Estlmada Indice A Indice & Indice 100 x & Indice A Indice & Indice 100 x &
Aproximada
1 MONTEVIDEO 1318755 454883,43 0,17 17,25 394956,64 0,15 14,97
2 ARTIGAS 73377 62588,39 0,43 42,65 110312,38 0,75 75,17
3 CANELONES 520173 184391,66 0,18 17,72 322921,80 0,31 31,04
4 CERRO LARGO 84698 59881,44 0,35 35,35 112764,95 0,67 66,57
5 COLONIA 123203 55907,04 0,23 22,69 93414,59 0,38 37,91
6 DURAZNO 57084 49700,30 0,44 43,53 74147,27 0,65 64,95
7 FLORES 25050 31011,12 0,62 61,90 38456,34 0,77 76,76
8 FLORIDA 67047 49875,38 0,37 37,19 77030,81 0,57 57,45
9 LAVALLEJA 58815 45138,25 0,38 38,37 70655,71 0,60 60,07
10 | MALDONADO 164298 109895,32 0,33 33,44 173362,42 0,53 52,76
11 | PAYSANDU 113107 102935,36 0,46 45,50 161662,59 0,71 71,46
12 | RIO NEGRO 54765 43890,79 0,40 40,07 61454,16 0,56 56,11
13 | RIVERA 103473 66951,60 0,32 32,35 144920,81 0,70 70,03
14 ROCHA 68088 31031,99 0,23 22,79 59949,07 0,44 44,02
15 | SALTO 124861 101973,56 0,41 40,83 186913,04 0,75 74,85
16 | SANJOSE 108304 67057,50 0,31 30,96 110392,46 0,51 50,96
17 | SORIANO 82594 71040,42 0,43 43,01 103003,36 0,62 62,36
18 | TACUAREMBO 90051 72842,34 0,40 40,45 108849,80 0,60 60,44
19 | TREINTAY TRES 48134 29010,04 0,30 30,13 54244,83 0,56 56,35
URUGUAY 3285877 | 1690005,89 0,26 25,72 | 2459413,04 0,37 37,42




ANEXO 35

Tabla de los Indicadores de Error (Error minimo, maximo y medio, RMSE, TAE, MAE, RTAE)
por Departamento, medidos por secciones censales, segun el Método 1, en base Vectorial y
los cuatro modelos de coeficientes:

INDICADORES DE ERROR POR DEPARTAMENTO
SEGUN EL METODO 1 / VECTORIAL / MODELOS DE COEFICIENTES

MODELO DEPARTAMENTO Error Minimo | Error Maximo | Error Medio RMSE TAE MAE RTAE

([ Pob est - Pob real ] / Pob real ) * 100 V3 (Pobest-Pobreal)?/n=|5[Pobest-Pobreal]= TAE/n= TAE/N=

1 1134,23 117113,80 24851,61 37448 646142 24852 0,49
2 3628,81 38533,08 10860,65 14889 97746 10861 1,33
3 6024,59 93079,36 22255,89 31093 400606 22256 0,77
4 2056,03 49465,48 9361,68 15579 112340 9362 1,33
5 641,55 18458,17 7268,22 8551 101755 7268 0,83
6 1771,40 33650,94 5830,77 9991 75800 5831 1,33
7 2685,96 20600,70 6866,90 9242 41201 6867 1,64
8 658,15 32061,23 5295,90 9647 68847 5296 1,03
9 746,93 35082,29 5512,19 10300 71658 5512 1,22
MODELO 1 10 4476,95 90016,20 23677,25 33996 213095 23677 1,30
11 1054,74 46041,20 13762,31 19312 165148 13762 1,46
12 1212,03 21155,44 4599,60 6833 55195 4600 1,01
13 3611,72 43063,41 16092,49 20468 144832 16092 1,40
14 171,40 23423,22 6555,09 9331 65551 6555 0,96
15 2059,12 43834,69 14052,05 19885 154573 14052 1,24
16 6417,29 36281,29 16466,04 19009 115262 16466 1,06
17 866,76 35282,80 7040,41 10914 98566 7040 1,19
18 3112,92 41695,01 8173,83 12490 114434 8174 1,27
19 157,30 26069,45 6221,94 9545 55997 6222 1,16
1 521,76 59856,72 15497,61 21482 402938 15498 0,31
2 2581,95 34530,14 9519,40 13273 85675 9519 1,17
3 118,91 45332,48 13473,22 19142 242518 13473 0,47
4 1584,34 42509,43 7615,77 13148 91389 7616 1,08
5 95,08 15936,83 5986,41 7169 83810 5986 0,68
6 1478,20 30631,09 5273,19 9089 68552 5273 1,20
7 2436,98 18993,49 6331,16 8524 37987 6331 1,52
8 220,14 28916,50 4626,27 8693 60142 4626 0,90
9 0,44 30205,61 4700,18 8857 61102 4700 1,04
MODELO 2 10 5938,49 57661,14 16460,51 22250 148145 16461 0,90
11 15,57 40374,71 12152,55 17319 145831 12153 1,29
12 1197,39 20584,81 4273,20 6553 51278 4273 0,94
13 3334,89 40939,52 14049,87 18349 126449 14050 1,22
14 1455,26 17762,74 5475,83 7169 54758 5476 0,80
15 1132,17 37757,05 11910,78 17088 131019 11911 1,05
16 6283,15 34843,05 15662,22 18117 109636 15662 1,01
17 1251,29 31719,04 5966,86 9516 83536 5967 1,01
18 2878,86 40261,40 7933,69 12092 111072 7934 1,23
19 482,27 21619,17 4911,43 7806 44203 4911 0,92




INDICADORES DE ERROR POR DEPARTAMENTO
SEGUN EL METODO 1 / VECTORIAL / MODELOS DE COEFICIENTES

MODELO DEPARTAMENTO Error Minimo | Error Mdximo | Error Medio RMSE TAE MAE RTAE

([ Pob est - Pob real ] / Pob real ) * 100 V3 (Pobest-Pobreal)?/n=|5[Pobest-Pobreal]= TAE/n= TAE/N=

1 716,81 62391,92 17360,81 24005 451381 17361 0,34
2 2096,39 27040,06 7079,41 10128 63715 7079 0,87
3 223,51 45365,64 10239,03 16990 184303 10239 0,35
4 1206,89 30167,77 5245,72 9222 62949 5246 0,74
5 526,16 12926,32 3751,00 4969 52514 3751 0,43
6 662,28 24624,13 3890,22 7231 50573 3890 0,89
7 1776,59 14797,02 4932,34 6649 29594 4932 1,18
8 402,55 23816,04 3789,25 7066 49260 3789 0,73
9 392,11 21997,53 3444,56 6453 44779 3445 0,76
MODELO 3 10 938,71 35858,59 12317,86 15966 110861 12318 0,67
11 775,20 27377,15 8604,30 12015 103252 8604 0,91
12 1507,88 16724,54 3631,13 5382 43574 3631 0,80
13 206,25 33723,79 7494,18 12404 67448 7494 0,65
14 1047,37 11776,65 3135,98 4512 31360 3136 0,46
15 975,58 32026,79 8990,37 12713 98894 8990 0,79
16 3156,11 27643,90 9300,91 12156 65106 9301 0,60
17 1547,16 27913,25 5095,03 8247 71330 5095 0,86
18 1741,18 30003,83 5308,29 8754 74316 5308 0,83
19 63,08 14506,83 3237,76 5337 29140 3238 0,61
1 4,96 59510,15 15155,47 20728 394042 15155 0,30
2 1811,57 39116,88 12261,81 15920 110356 12262 1,50
3 1018,57 58953,20 17875,07 24815 321751 17875 0,62
4 2570,28 46735,74 9524,77 14933 114297 9525 1,35
5 911,20 17358,00 6624,02 8021 92736 6624 0,75
6 2071,43 33491,00 5718,80 9909 74344 5719 1,30
7 2871,82 19349,75 6449,92 8670 38699 6450 1,54
8 222,40 32149,10 5900,02 9841 76700 5900 1,14
9 515,46 33840,48 5429,88 9961 70588 5430 1,20
MODELO 4 10 855,63 72543,95 19445,75 27815 175012 19446 1,07
11 3374,96 44760,35 13374,21 18394 160490 13374 1,42
12 847,50 21952,33 5091,29 7364 61095 5091 1,12
13 2931,54 40339,22 16040,39 20243 144363 16040 1,40
14 1548,05 20767,23 5996,24 7936 59962 5996 0,88
15 2661,60 45305,79 16788,15 20582 184670 16788 1,48
16 5006,83 31240,72 15756,33 17938 110294 15756 1,02
17 1427,26 37368,07 7325,31 11436 102554 7325 1,24
18 3023,09 40764,94 7789,20 12190 109049 7789 1,21
19 546,22 1993,28 466,49 9582 54673 6075 1,14




ANEXO 36

Gréficos de los Indicadores de Error (RMSE, TAE, MAE, RTAE) por Departamento, medidos
por secciones censales, segun el Método 1, en base Vectorial y los cuatro modelos de
coeficientes:

Raiz del Error Medio Cuadratico (RMSE), por Seccion Censal, y agrupado por Departamento
seglin Método 1 / Vectorial / Modelos de coeficientes
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ANEXO 37

Tabla de los Indicadores de Error (Error minimo, maximo y medio, RMSE, TAE, MAE, RTAE)
por Departamento, medidos por secciones censales, segun el Método 1, en base Raster-
Vectorial y los cuatro modelos de coeficientes:

INDICADORES DE ERROR POR DEPARTAMENTO
SEGUN EL METODO 1 / RASTER-VECTORIAL / MODELOS DE COEFICIENTES

MODELO DEPARTAMENTO Error Minimo | Error Maximo | Error Medio RMSE TAE MAE RTAE
([ Pob est - Pob real ] / Pob real ) * 100 V3 (Pobest-Pobreal)?/n=|5[Pobest-Pobreal]= TAE/n= TAE/N=

1 813,34 97236,50 23669,26 34587 615401 23669 0,47
2 3428,70 38101,25 10868,80 14806 97819 10869 1,33
3 6188,02 92129,18 22115,88 30944 398086 22116 0,77
4 1678,42 49551,80 9014,76 15573 108177 9015 1,28
5 695,10 18308,92 7384,30 8594 103380 7384 0,84
6 1692,68 33511,34 5818,70 9958 75643 5819 1,33
7 2735,23 21088,98 7029,66 9461 42178 7030 1,68
8 694,61 31860,42 5257,12 9589 68343 5257 1,02
9 753,58 34996,80 5500,06 10275 71501 5500 1,22
MODELO 1 10 5148,48 88933,77 23464,26 33521 211178 23464 1,29
11 1035,09 45975,27 13756,43 19311 165077 13756 1,46
12 1162,90 21031,70 4583,40 6798 55001 4583 1,00
13 4206,01 43082,45 16475,64 21075 148281 16476 1,43
14 108,89 23244,04 6667,20 9332 66672 6667 0,98
15 2196,09 44017,15 14128,24 19971 155411 14128 1,24
16 6540,69 36328,75 16597,41 19134 116182 16597 1,07
17 841,82 35111,34 7005,93 10860 98083 7006 1,19
18 3001,03 41687,36 8183,35 12497 114567 8183 1,27
19 191,67 25474,65 6102,95 9350 54927 6103 1,14
1 664,07 60140,32 15728,03 21857 408929 15728 0,31
2 3013,76 35701,17 9933,59 13741 89402 9934 1,22
3 312,86 48450,46 14126,92 20076 254284 14127 0,49
4 1531,73 42705,12 7517,44 13194 90209 7517 1,07
5 174,20 16604,52 6491,85 7658 90886 6492 0,74
6 1411,44 30856,64 5309,95 9160 69029 5310 1,21
7 2570,93 19999,96 6666,65 8975 40000 6667 1,60
8 303,67 29278,00 4748,31 8808 61728 4748 0,92
9 161,52 31415,49 4915,52 9216 63902 4916 1,09
MODELO 2 10 5889,07 56379,29 16156,82 21790 145411 16157 0,89
11 244,10 41371,53 12472,01 17715 149664 12472 1,32
12 1207,35 20935,89 4367,42 6673 52409 4367 0,96
13 3793,75 40858,42 14909,55 19134 134186 14910 1,30
14 1627,54 18151,70 5594,50 7276 55945 5594 0,82
15 1387,24 40212,94 12761,56 18164 140377 12762 1,12
16 6416,67 34987,82 15890,39 18339 111233 15890 1,03
17 1436,30 33223,34 6328,25 10026 88595 6328 1,07
18 2848,19 40003,78 7863,99 12004 110096 7864 1,22
19 457,52 22008,61 4992,47 7947 44932 4992 0,93




INDICADORES DE ERROR POR DEPARTAMENTO
SEGUN EL METODO 1 / RASTER-VECTORIAL / MODELOS DE COEFICIENTES

MODELO DEPARTAMENTO Error Minimo | Error Mdximo | Error Medio RMSE TAE MAE RTAE
([ Pob est - Pob real ] / Pob real ) * 100 V3 (Pobest-Pobreal)?/n=|5[Pobest-Pobreal]= TAE/n= TAE/N=

1 832,22 62578,83 17495,52 24139 454883 17496 0,34
2 2101,37 26672,24 6954,27 9974 62588 6954 0,85
3 49,35 45525,05 10243,98 17037 184392 10244 0,35
4 853,16 29087,56 4990,12 8879 59881 4990 0,71
5 619,06 13164,26 3993,36 5151 55907 3993 0,45
6 549,71 24300,44 3823,10 7138 49700 3823 0,87
7 1868,76 15505,56 5168,52 6966 31011 5169 1,24
8 330,40 24004,45 3836,57 7131 49875 3837 0,74
9 375,78 22193,35 3472,17 6505 45138 3472 0,77
MODELO 3 10 867,28 35518,69 12210,59 15847 109895 12211 0,67
11 772,41 27340,36 8577,95 11984 102935 8578 0,91
12 1526,75 16813,94 3657,57 5414 43891 3658 0,80
13 255,55 33220,25 7439,07 12216 66952 7439 0,65
14 1020,77 11510,36 3103,20 4470 31032 3103 0,46
15 1001,91 32954,78 9270,32 13108 101974 9270 0,82
16 3235,92 27968,30 9579,64 12389 67057 9580 0,62
17 1502,89 27847,52 5074,32 8222 71040 5074 0,86
18 1669,30 29556,92 5203,02 8616 72842 5203 0,81
19 130,83 14374,19 3223,34 5296 29010 3223 0,60
1 29,09 59545,44 15190,64 20722 394957 15191 0,30
2 1823,29 39103,90 12256,93 15913 110312 12257 1,50
3 1099,39 59372,11 17940,10 24891 322922 17940 0,62
4 2534,12 46177,76 9397,08 14745 112765 9397 1,33
5 955,98 17400,26 6672,47 8056 93415 6672 0,76
6 2069,52 33414,92 5703,64 9886 74147 5704 1,30
7 2813,06 19228,17 6409,39 8616 38456 6409 1,54
8 209,76 32244,98 5925,45 9877 77031 5925 1,15
9 518,66 33871,10 5435,05 9970 70656 5435 1,20
MODELO 4 10 882,18 71774,39 19262,49 27530 173362 19262 1,06
11 3367,68 45113,97 13471,88 18553 161663 13472 1,43
12 812,19 22040,37 5121,18 7409 61454 5121 1,12
13 2961,39 40421,31 16102,31 20337 144921 16102 1,40
14 1549,38 20735,16 5994,91 7930 59949 5995 0,88
15 2559,97 45756,76 16992,09 20833 186913 16992 1,50
16 5019,63 31304,04 15770,35 17957 110392 15770 1,02
17 1400,77 37499,83 7357,38 11483 103003 7357 1,25
18 3024,33 40711,26 7774,99 12172 108850 7775 1,21
19 570,59 26284,30 6027,20 9518 54245 6027 1,13




ANEXO 38

Gréficos de los Indicadores de Error (RMSE, TAE, MAE, RTAE) por Departamento, medidos
por secciones censales, segun el Método 1, en base Raster-Vectorial y los cuatro modelos de
coeficientes:

Raiz del Error Medio Cuadratico (RMSE), por Seccion Censal, y agrupado por Departamento
segun Método 1 / Raster-Vectorial / Modelos de coeficientes
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ANEXO 39

Tabla de los Indicadores de Error (Error minimo, maximo y medio, RMSE, TAE, MAE, RTAE)
por rangos de poblacién censada por Seccién Censal, segun el Método 1, en base Vectorial
y los cuatro modelos de coeficientes:

INDICADORES DE ERROR POR RANGOS DE CANTIDAD DE POBLACION
SEGUN EL METODO 1 / VECTORIAL / MODELOS DE COEFICIENTES

MODELO CLASE POR CANTIDAD DE POBLACIGN Error Minimo | Error Méximo | Error Medio RMSE TAE MAE RTAE
([ Pob est - Pob real ] / Pob real ) * 100 V3 (Pobest-Pobreal)?/n=| 3 [Pobest-Pobreal]= TAE/n= TAE/N=

Poblacién < a 1mil hab. 1212,03 16896,17 4543,66 5318 263533 1141 0,08

Poblacién entre 1mil-2mil hab. 831,61 17990,09 6088,01 7508 249608 1081 0,08

Poblacién entre 2mil-5mil hab. 157,30 30067,81 6886,68 9253 261694 1133 0,08

MODELO 1 Poblacién entre 5mil-10mil hab. 171,40 34249,82 8862,25 12392 265868 1151 0,08
Poblacién entre 10mil-50mil hab. 641,55 44554,52 18964,60 22594 834442 3612 0,25

Poblacién entre 50mil-100mil hab. 4180,75 117113,80 44884,95 53487 673274 2915 0,20

Poblacién >a 100mil hab. 6939,60 88,49 40,86 61050 250330 1084 0,08

Poblacién < a 1mil hab. 924,89 11231,15 3753,54 4241 217705 942 0,07

Poblacién entre 1mil-2mil hab. 436,18 16803,26 5252,88 6471 215368 932 0,07

Poblacién entre 2mil-5mil hab. 345,56 25790,07 5685,57 7548 216052 935 0,07

MODELO 2 Poblacién entre 5mil-10mil hab. 0,44 22906,21 6239,33 8599 187180 810 0,06
Poblacién entre 10mil-50mil hab. 95,08 40939,52 15910,18 19783 700048 3031 0,21

Poblacién entre 50mil-100mil hab. 613,84 59856,72 30186,71 34003 452801 1960 0,14

Poblacién > a 100mil hab. 8288,30 57661,14 30176,87 35401 150884 653 0,05

Poblacién < a 1mil hab. 698,08 6929,30 2477,20 2722 143678 622 0,04

Poblacién entre 1mil-2mil hab. 398,82 11069,65 3645,42 4276 149462 647 0,05

Poblacién entre 2mil-5mil hab. 63,08 16295,46 3923,72 5127 149101 645 0,05

MODELO 3 Poblacién entre 5mil-10mil hab. 223,51 14573,26 3757,36 5314 112721 488 0,03
Poblacién entre 10mil-50mil hab. 206,25 42467,75 13361,00 16951 587884 2545 0,18

Poblacién entre 50mil-100mil hab. 4909,29 62391,92 30129,47 34422 451942 1956 0,14

Poblacién > a 100mil hab. 3979,90 35858,59 17911,86 21061 89559 388 0,03

Poblacién < a 1mil hab. 847,50 20248,92 6508,44 7670 377489 1634 0,11

Poblacién entre 1mil-2mil hab. 869,55 23978,49 6134,78 7736 251526 1089 0,08

Poblacién entre 2mil-5mil hab. 237,24 18854,88 4875,83 6148 185282 802 0,06

MODELO 4 Poblacién entre 5mil-10mil hab. 222,40 29718,97 7223,20 10098 216696 938 0,07
Poblacién entre 10mil-50mil hab. 4,96 41656,11 17450,98 21732 767843 3324 0,23

Poblacién entre 50mil-100mil hab. 277,05 59510,15 31567,83 35680 473517 2050 0,14

Poblacién >a 100mil hab. 8486,80 72543,95 36665,11 44257 183326 794 0,06




ANEXO 40

Gréficos de los Indicadores de Error (RMSE, TAE, MAE, RTAE) por rangos de poblacion
censada por Seccion Censal, segun el Método 1, base Vectorial y los modelos de coeficientes:

Raiz del Error Medio Cuadratico (RMSE) agrupado por Rangos de Poblacién Real
segun Método 1/ Vectorial / Modelos de coeficientes
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ANEXO 41

Tabla de los Indicadores de Error (Error minimo, maximo y medio, RMSE, TAE, MAE, RTAE)
por rangos de poblacion censada por Seccion Censal, segun el Método 1, en base Raster-
Vectorial y los cuatro modelos de coeficientes:

INDICADORES DE ERROR POR RANGOS DE CANTIDAD DE POBLACION
SEGUN EL METODO 1 / RASTER-VECTORIAL / MODELOS DE COEFICIENTES

MODELO CLASE POR CANTIDAD DE POBLACION Error Minimo | Error Méximo | Error Medio RMSE TAE MAE RTAE
([ Pob est - Pob real ] / Pob real ) * 100 V3 (Pobest-Pobreal)?/n=| 5 [Pobest-Pobreal]= TAE/n= TAE/N=

Poblacién < a 1mil hab. 1162,90 17128,88 4510,20 5272 261592 1132 0,08

Poblacién entre 1mil-2mil hab. 742,89 17416,39 6112,90 7560 250629 1085 0,08

Poblacién entre 2mil-5mil hab. 191,67 30134,91 6898,11 9256 262128 1135 0,08

MODELO 1 Poblacién entre 5mil-10mil hab. 108,89 32883,94 8957,49 12522 268725 1163 0,08
Poblacién entre 10mil-50mil hab. 695,10 44759,16 18843,45 22542 829112 3589 0,25

Poblacién entre 50mil-100mil hab. 813,34 97236,50 43013,54 50163 645203 2793 0,20

Poblacién > a 100mil hab. 9109,60 92129,18 49703,49 60361 248517 1076 0,08

Poblacién < a 1mil hab. 1057,44 10911,17 3943,32 4404 228713 990 0,07

Poblacién entre 1mil-2mil hab. 677,37 17129,33 5453,96 6729 223612 968 0,07

Poblacién entre 2mil-5mil hab. 373,88 27522,42 5839,90 7816 221916 961 0,07

MODELO 2 Poblacién entre 5mil-10mil hab. 161,52 23551,10 6478,68 8854 194360 841 0,06
Poblacién entre 10mil-50mil hab. 174,20 40858,42 16284,68 20245 716526 3102 0,22

Poblacién entre 50mil-100mil hab. 905,51 60140,32 30899,24 34829 463489 2006 0,14

Poblacién >a 100mil hab. 7868,40 56379,29 30520,45 35945 152602 661 0,05

Poblacién < a 1mil hab. 644,09 6699,58 2483,04 2726 144016 623 0,04

Poblacién entre 1mil-2mil hab. 416,71 10935,32 3654,24 4302 149824 649 0,05

Poblacién entre 2mil-5mil hab. 130,83 16768,93 3929,65 5159 149327 646 0,05

MODELO 3 Poblacién entre 5mil-10mil hab. 49,35 14607,46 3765,78 5312 112974 489 0,03
Poblacién entre 10mil-50mil hab. 255,55 42565,07 13419,53 16969 590459 2556 0,18

Poblacién entre 50mil-100mil hab. 5560,45 62578,83 30283,64 34563 454255 1966 0,14

Poblacién > a 100mil hab. 4170,30 35518,69 17830,36 20960 89152 386 0,03

Poblacién < a 1mil hab. 812,19 20626,67 6532,14 7717 378864 1640 0,12

Poblacién entre 1mil-2mil hab. 874,49 24283,52 6147,02 7771 252028 1091 0,08

Poblacién entre 2mil-5mil hab. 210,88 18637,39 4866,21 6131 184916 801 0,06

MODELO 4 Poblacién entre 5mil-10mil hab. 209,76 30035,42 7231,83 10119 216955 939 0,07
Poblacién entre 10mil-50mil hab. 29,09 41544,95 17494,71 21769 769767 3332 0,23

Poblacién entre 50mil-100mil hab. 542,42 59545,44 31564,27 35665 473464 2050 0,14

Poblacién > a 100mil hab. 8050,00 71774,39 36683,86 44172 183419 794 0,06




ANEXO 42

Gréficos de los Indicadores de Error (RMSE, TAE, MAE, RTAE) por rangos de poblacion
censada por Seccion Censal, segun el Método 1, base Raster-Vectorial y los modelos de
coeficientes:

Raiz del Error Medio Cuadratico (RMSE) agrupado por Rangos de Poblacién Real
segln Método 1/ Raster-Vectorial / Modelos de coeficientes
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ANEXO 43

Gréficos de error residual de la poblacion estimada a partir de la poblacién real por seccion
censal, segun Método 1, por cada modelo de coeficientes y base Raster-Vectorial:



ANEXO 44

Gréficos de Correlacion lineal entre la poblacion estimada y la poblacion real, a partir de
rangos de cantidad de poblacion censada en una seccién censal, segun el Método 1, base
Vectorial y los cuatro modelos de coeficientes:

Correlacion entre Poblacion real y estimada por seccion censal, Poblacion pais
segun Método 1/ Vectorial / Modelos de coeficientes
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Poblacién estimada
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Correlacion entre Poblacion real y estimada por Seccion censal, Clase 50mil - 100mil hab.
segun Método 1 / Vectorial / Modelos de coeficientes
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ANEXO 45

Gréficos de error residual de la poblacién estimada a partir del tamafio de &rea de una Seccién
censal, segun Método 1, por cada modelo de coeficientes y base Raster-Vectorial:



ANEXO 46

Gréficos de error residual de la poblacion estimada a partir del tamafio de &rea de la cobertura
de Herbaceo natural (He) dentro de una Seccion censal, segun Método 1, por cada modelo
de coeficientes y base Raster-Vectorial:



ANEXO 47

Gréficos de error residual de la poblacion estimada a partir del porcentaje de Relacion Q1
(4rea de la cobertura de Herbaceo natural (He) dentro del &rea de una Seccidn censal), segln
Método 1, por cada modelo de coeficientes y base Vectorial:



ANEXO 48

Gréficos de error residual de la poblacion estimada a partir del porcentaje de Relacion Q1
(4rea de la cobertura de Herbaceo natural (He) dentro del &rea de una Seccidn censal), segln
Método 1, por cada modelo de coeficientes y base Raster-Vectorial:



ANEXO 49

Gréficos de error residual de la poblacion estimada a partir del tamafio de area de la cobertura
de Areas urbanas (Ur) dentro de una Seccion censal, segiin Método 1, por cada modelo de
coeficientes y base Raster-Vectorial:



ANEXO 50

Gréficos de error residual de la poblacion estimada a partir del porcentaje de Relacion Q1
(4rea de la cobertura de Areas urbanas (Ur) dentro del area de una Seccion censal), segln
Método 1, por cada modelo de coeficientes y base Vectorial:

Error residual de poblacién estimada y la Relacion Q1 (%) para Ur en una Seccién censal
seglin Método 1 / Vectorial / Modelo 4
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ANEXO 51

Gréficos de error residual de la poblacion estimada a partir del porcentaje de Relacion Q1
(4rea de la cobertura de Areas urbanas (Ur) dentro del area de una Seccion censal), segln
Método 1, por cada modelo de coeficientes y base Raster-Vectorial:
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ANEXO 52

Tablas de los coeficientes finales obtenidos para las 17 clases de cobertura del suelo de la
leyenda LCCS de Uruguay, y los 19 departamentos, asi como el promedio nacional, segun la
sintaxis de validacion del Método 1, en formato Vectorial y los cuatro modelos de coeficientes
iniciales utilizados:

Coeficientes Finales de las 17 clases de la leyenda del LCCS de Uruguay, obtenidos para los 19 departamentos y su promedio nacional
segun Método 1 / Vectorial / Modelo 1 (Coeficientes valor 1)

Categoria LCCS | MONTEVIDEO ARTIGAS CANELONES CERRO LARGO COLONIA DURAZNO FLORES FLORIDA LAVALLEJA MALDONADO
Aa 0,44 1,19 3,59 3,35 1,43 0,10 0,26 2,93 3,05 6,38
Ad 5,03 0,69 4,54 0,11 3,29 0,35 0,74 3,95 0,13 4,25
An 0,37 0,51 0,60 5,29 2,10 1,63 0,09 2,32 3,02 2,42
ANi 2,63 0,71 0,73 4,42 2,02 4,14 0 2,25 8,63 4,12
Ar 4,64 9,02 2,55 0,54 3,14 1,44 0,08 0,02 0,95 0,01
Ca 1,32 0,63 2,74 10,31 2,09 3,86 17,60 0,23 8,63 4,49
Cp 1,49 6,35 1,58 2,73 2,13 8,16 38,53 2,14 2,86 7,68
CRg 0,32 3,27 2,59 4,00 sd 0 sd 3,80 0,47 sd
Csg 0,70 5,17 0,78 4,75 1,36 1,69 5,38 2,62 1,33 4,51
Equ 1,79 14,84 2,66 3,13 2,14 15,10 [} 9,35 6,04 7,98
Fr 0,21 sd 3,18 sd 3,71 sd sd 0,01 0 2,62
He 0,52 0,22 0,30 0,67 1,24 0,96 [} 0,11 1,62 2,25
MN 1,68 1,52 1,59 0,17 1,12 2,77 0,09 1,85 1,77 0,01
Pa sd sd sd sd sd sd sd sd sd sd
PF 1,49 0,84 0,57 0,32 1,40 1,84 0,41 1,19 0,08 0,65
ud 1,54 8,23 4,12 3,14 2,95 4,41 25,89 4,53 1,17 4,28
Ur 4,11 10,83 4,56 7,82 3,35 5,16 14,44 4,84 8,17 3,76

Categoria LCCS PAYSANDU RIO NEGRO RIVERA ROCHA SALTO SAN JOSE SORIANO TACUAREMBO | TREINTAY TRES URUGUAY
Aa 1,86 0,02 2,62 1,20 4,35 0,12 0,95 5,12 3,71 2,65
Ad 0,36 1,05 1,74 1,79 sd 6,93 0,09 8,74 0,60 3,45
An 2,53 1,08 12,53 0,89 6,89 5,56 3,26 1,38 0,57 3,43
ANi 1,30 4,22 8,39 1,63 5,22 6,01 3,35 8,80 0,81 4,91
Ar 4,65 3,82 8,12 0,86 3,58 0,01 4,22 0,37 1,44 2,90
Ca 3,45 2,41 3,33 2,15 8,59 6,94 512 6,53 9,62 4,67
Cp 2,09 0,17 25,73 0,02 8,39 5,67 11,18 sd 17,39 4,90
CRg 0,02 0,93 8,40 0,10 1,79 sd 0,14 10,19 0,12 3,45
Csg 5,23 4,22 3,65 2,53 5,47 511 1,07 0,88 6,80 2,98
EqU 8,26 2,51 20,52 5,10 7,53 2,15 4,38 6,05 10,40 4,49
Fr 2,81 0,16 17,22 sd 13,41 6,80 [} sd sd 4,77
He 0,06 0,15 0,48 0,49 0,03 0,03 0,52 4,79 0,79 0,89
MN 4,53 4,01 12,43 0,84 1,57 7,47 1,11 1,41 0,05 2,49
Pa sd 1] sd 5,68 sd sd sd sd sd 5,39
PF 3,80 1,14 0,49 0,12 3,72 9,63 1,43 0,07 0,18 1,20
ud 6,78 3,51 16,12 3,42 5,26 2,64 4,81 4,85 6,50 4,65

Ur 11,30 7,65 2,34 2,86 7,60 2,58 7,66 4,63 6,93 511



Coeficientes Finales de las 17 clases de la leyenda del LCCS de Uruguay, obtenidos para los 19 departamentos y su promedio nacional
segliin Método 1 / Vectorial / Modelo 2 (Coeficientes iniciales europeo 0-32)

Categoria LCCS | MONTEVIDEO ARTIGAS CANELONES CERRO LARGO COLONIA DURAZNO FLORES FLORIDA LAVALLEJA MALDONADO
Aa [} 0 0 0 0 0 [} 0 0 [}
Ad 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
An 0 0 0 [} 0 0 [} 0 0 [}
ANi 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Ar 1,96 5,39 1,60 0,73 2,28 2,37 1,11 0,08 1,04 0,07
Ca 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Cp 6,03 23,02 5,26 11,65 8,58 27,32 94,56 8,89 10,70 18,37
CRg 1,91 6,83 5,10 8,00 sd 0,04 sd 7,86 1,61 sd
Csg 2,58 9,98 2,55 9,05 3,00 3,51 10,88 5,44 3,05 7,54
EqU 1,52 8,58 1,55 2,55 1,64 8,07 [} 5,70 4,07 3,71
Fr 2,79 sd 8,90 sd 13,03 sd sd 0,17 0,08 8,51
He 0,80 0,39 0,72 0,74 1,27 1,16 0,01 0,24 1,36 1,63
MN 1,21 1,45 1,16 0,29 1,04 2,51 0,16 1,38 1,74 0,09
Pa sd sd sd sd sd sd sd sd sd sd
PF 1,34 0,69 0,59 0,52 1,34 1,53 0,56 1,39 0,15 0,77
ud 5,91 24,03 9,70 11,16 11,30 16,00 70,14 14,37 5,74 12,58
Ur 58,71 227,55 66,75 154,40 74,01 117,90 285,09 100,27 163,83 73,71

Categoria LCCS PAYSANDU RIO NEGRO RIVERA ROCHA SALTO SAN JOSE SORIANO TACUAREMBO | TREINTA Y TRES URUGUAY
Aa 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Ad [} 0 0 0 sd 0 [} 0 0 0
An 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
ANi 0 0 0 0 0 0 0 0 0 (1]
Ar 3,31 2,95 4,72 1,16 2,43 0,04 3,41 0,44 1,33 2,11
Ca (1] 0 0 0 0 0 (1] 0 0 (1]
Cp 6,65 1,35 60,78 0,28 27,24 19,29 32,65 sd 44,17 14,75
CRg 0,15 2,76 14,76 0,85 3,30 sd 0,64 17,49 0,43 6,60
Csg 9,76 8,77 7,45 5,70 8,87 10,15 2,53 2,88 13,34 6,07
EqU 5,05 2,09 10,00 3,50 4,67 1,83 3,52 4,31 6,35 2,87
Fr 9,81 1,19 41,63 sd 35,86 22,16 0,06 sd sd 14,11
He 0,11 0,26 0,71 0,54 0,11 0,07 0,63 3,66 0,96 0,87
MN 3,39 2,90 6,56 0,83 1,74 4,82 1,12 1,30 0,12 1,82
Pa sd 0 sd 3,70 sd sd sd sd sd 3,51
PF 3,04 1,13 0,49 0,20 2,63 5,83 1,57 0,10 0,29 1,07
ud 22,95 13,38 41,54 12,31 18,00 10,67 17,40 17,59 21,00 14,38

Ur 205,74 165,29 62,34 72,50 154,39 68,85 167,36 109,19 147,28 96,85



Coeficientes Finales de las 17 clases de la leyenda del LCCS de Uruguay, obtenidos para los 19 departamentos y su promedio nacional
segiin Método 1 / Vectorial / Modelo 3 (Coeficientes finales europeo 0-176)

Categoria LCCS | MONTEVIDEO ARTIGAS CANELONES CERRO LARGO COLONIA DURAZNO FLORES FLORIDA LAVALLEJA MALDONADO
Aa [} 0 0 0 0 0 [} 0 0 [}
Ad 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
An 0 0 0 [} 0 0 [} 0 0 [}
ANi 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Ar 0,80 1,11 0,55 ,4 0,67 0,95 0,05 0,16 0,33 0,27
Ca 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Cp 6,41 13,53 6,32 8,12 7,45 14,30 27,69 8,10 8,55 10,49
CRg 1,64 4,36 3,51 4,44 sd 0,60 sd 5,14 2,04 sd
Csg 2,13 5,26 3,11 4,60 2,91 2,86 5,63 3,94 3,17 4,07
EqU 13,33 28,82 10,76 13,14 10,91 27,05 [} 23,83 19,75 17,96
Fr 4,97 sd 7,95 sd 8,23 sd sd 1,30 1,06 3,28
He 0,39 0,33 0,49 0,46 0,56 0,60 0,08 0,25 0,53 0,55
MN 0,49 0,60 0,53 0,31 0,50 0,80 0,18 0,58 0,57 0,26
Pa sd sd sd sd sd sd sd sd sd sd
PF 0,61 0,41 0,31 0,44 0,57 0,63 0,37 0,59 0,28 0,45
ud 162,30 369,70 202,55 239,12 219,15 319,33 698,08 304,75 147,86 283,29
Ur 272,65 457,77 210,21 381,71 248,15 352,02 563,49 326,82 390,23 270,39

Categoria LCCS PAYSANDU RIO NEGRO RIVERA ROCHA SALTO SAN JOSE SORIANO TACUAREMBO | TREINTA Y TRES URUGUAY
Aa 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Ad [} 0 0 0 sd 0 [} 0 0 0
An 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
ANi 0 0 0 0 0 0 0 0 0 (1]
Ar 0,89 0,86 0,90 0,52 0,88 0,20 0,94 0,40 0,57 0,65
Ca (1] 0 0 0 0 0 (1] 0 0 (1]
Cp 6,61 3,11 14,89 2,55 14,16 10,01 16,31 sd 15,31 9,07
CRg 1,02 2,88 5,15 1,98 3,49 sd 1,28 6,25 0,88 3,66
Csg 5,29 5,37 3,77 3,94 5,29 4,65 2,75 2,37 6,07 3,98
EqU 21,03 14,82 23,49 17,37 21,30 13,49 19,70 18,68 24,63 15,29
Fr 8,33 3,04 12,64 sd 15,28 10,49 0,73 sd sd 8,60
He 0,18 0,25 0,37 0,39 0,16 0,22 0,40 0,94 0,73 0,43
MN 0,89 0,90 1,04 0,46 0,59 0,90 0,53 0,57 0,30 0,59
Pa sd 0 sd 0,84 sd sd sd sd sd 0,80
PF 0,88 0,51 0,48 0,30 0,84 0,97 0,63 0,22 0,39 0,49
ud 372,41 286,49 360,35 173,92 337,08 241,76 346,15 303,07 304,05 259,29

Ur 426,18 411,05 241,75 235,71 400,04 246,00 429,55 293,02 353,99 295,68



Coeficientes Finales de las 17 clases de la leyenda del LCCS de Uruguay, obtenidos para los 19 departamentos y su promedio nacional
seguin Método 1 / Vectorial / Modelo 4 (Coeficientes Uruguay 2011, 0-82,21)

Categoria LCCS | MONTEVIDEO ARTIGAS CANELONES CERRO LARGO COLONIA DURAZNO FLORES FLORIDA LAVALLEJA MALDONADO
Aa [} 0 0 0 0 0 [} 0 0 [}
Ad 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
An 0 0 0 [} 0 0 [} 0 0 [}
ANi 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Ar 0,20 0,25 0,19 ,1! 0,21 0,17 0,23 0,08 0,18 0,09
Ca 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Cp 0,89 1,11 1,02 0,93 0,98 1,20 1,58 0,98 1,04 1,16
CRg 0,12 0,19 0,16 0,18 sd 0,05 sd 0,17 0,13 sd
Csg 1,32 1,97 1,45 1,99 1,65 1,58 1,95 1,79 1,47 1,77
EqU 0,26 0,38 0,26 0,25 0,28 0,37 [} 0,35 0,32 0,32
Fr 0,23 sd 0,29 sd 0,30 sd sd 0,10 0,10 0,28
He 5,18 3,68 4,35 4,73 5,35 5,22 2,00 3,39 5,75 6,12
MN 0,75 0,81 0,84 0,53 0,77 0,87 0,52 0,84 0,84 0,42
Pa sd sd sd sd sd sd sd sd sd sd
PF 1,01 1,06 0,89 0,68 0,98 1,07 0,76 0,98 0,62 0,89
ud 7,56 11,22 8,78 9,26 8,76 9,54 12,62 10,00 7,78 9,22
Ur 92,01 121,78 97,55 111,77 100,29 106,11 123,65 106,69 114,88 98,87

Categoria LCCS PAYSANDU RIO NEGRO RIVERA ROCHA SALTO SAN JOSE SORIANO TACUAREMBO | TREINTA Y TRES URUGUAY
Aa 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Ad [} 0 0 0 sd 0 [} 0 0 0
An 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
ANi 0 0 0 0 0 0 0 0 0 (1]
Ar 0,24 0,21 0,23 0,19 0,23 0,08 0,23 0,14 0,19 0,19
Ca (1] 0 0 0 0 0 (1] 0 0 (1]
Cp 1,07 0,60 1,49 0,48 1,13 1,13 1,32 sd 1,37 1,07
CRg 0,11 0,14 0,23 0,13 0,22 sd 0,12 0,21 0,13 0,17
Csg 1,94 1,95 2,01 1,63 2,26 1,99 1,50 1,56 1,92 1,76
EqU 0,33 0,27 0,40 0,32 0,35 0,26 0,30 0,32 0,33 0,29

Fr 0,30 0,16 0,40 sd 0,40 0,33 0,09 sd sd 0,30
He 3,10 3,17 3,29 4,72 2,02 2,88 4,47 6,63 4,87 4,33
MN 0,96 0,94 1,13 0,71 0,65 1,05 0,80 0,77 0,45 0,77
Pa sd 0 sd ] sd sd sd sd sd ]

PF 1,24 1,02 1,09 0,68 1,20 1,37 0,98 0,63 0,69 0,91
ud 9,78 9,38 11,40 8,90 9,78 8,69 10,01 9,71 9,74 9,17

Ur 121,29 113,02 92,55 97,18 117,62 91,87 117,84 105,41 105,18 101,60



ANEXO 53

Tablas de los coeficientes finales obtenidos para las 17 clases de cobertura del suelo de la
leyenda LCCS de Uruguay, y los 19 departamentos, asi como el promedio nacional, segun la
sintaxis de validacién del Método 1, en formato Raster-Vectorial y los cuatro modelos de
coeficientes iniciales utilizados:

Coeficientes Finales de las 17 clases de la leyenda del LCCS de Uruguay, obtenidos para los 19 departamentos y su promedio nacional
segun Método 1 / Raster-Vectorial / Modelo 1 (Coeficientes valor 1)

Categoria LCCS | MONTEVIDEO ARTIGAS CANELONES CERRO LARGO COLONIA DURAZNO FLORES FLORIDA LAVALLEJA MALDONADO
Aa 0,53 1,40 3,45 3,19 1,55 0,09 0,19 2,99 3,76 5,59
Ad 4,61 0,98 6,24 0,49 3,39 1,46 0,40 4,44 0,18 3,23
An 0,30 1,16 1,87 4,87 2,31 1,89 0,03 2,60 3,20 1,04
ANi 0,67 0,83 0,54 3,27 2,91 3,55 0 2,25 8,16 1,58
Ar 4,75 9,87 2,80 0,88 2,90 1,44 0,11 0,02 0,80 0,01
Ca 1,36 0,13 2,61 12,00 1,96 4,34 26,53 0,25 8,92 4,82
cp 1,10 7,28 1,47 2,74 2,00 8,52 0,00 3,04 3,37 8,06
CRg 0,39 2,97 1,34 4,46 sd 0,01 sd 3,08 0,42 sd
Csg 0,60 6,70 0,79 4,49 2,46 1,83 8,97 2,67 1,34 4,41
EqU 1,66 13,71 2,68 2,93 1,54 15,47 0 9,69 10,01 9,46
Fr 0,19 sd 3,32 sd 4,14 sd sd 0,01 0 3,00
He 0,44 0,21 0,36 0,27 1,41 0,91 (1] 0,12 2,15 1,77
MN 1,78 2,41 1,62 0,15 1,02 3,42 0,09 0,86 1,97 0,01
Pa sd sd sd sd sd sd sd sd sd sd
PF 1,78 0,35 0,53 0,30 1,31 1,82 0,42 1,23 0,08 0,60
ud 1,63 10,68 4,40 4,47 2,74 6,50 29,09 511 0,97 4,34
Ur 3,75 11,99 4,87 8,90 3,01 7,12 18,08 4,29 9,15 4,15

Categoria LCCS PAYSANDU RIO NEGRO RIVERA ROCHA SALTO SAN JOSE SORIANO TACUAREMBO | TREINTA Y TRES URUGUAY
Aa 2,44 0,02 2,47 1,13 3,60 0,15 0,96 5,83 2,79 2,67
Ad 0,43 0,84 3,92 1,77 sd 8,57 0,13 10,12 1,13 4,51
An 3,25 2,73 8,34 0,94 8,18 7,24 3,06 1,22 0,27 3,39
ANi 1,90 3,72 15,21 1,28 5,34 6,42 3,88 10,19 0,91 6,28
Ar 4,38 2,69 7,39 1,21 4,31 0,02 4,62 0,35 1,16 3,00
Ca 10,13 2,33 2,78 2,12 11,09 7,30 5,79 7,08 11,64 5,24
Cp 3,58 0,17 26,68 sd 7,33 6,11 12,93 sd 17,31 511
CRg 0,04 1,27 11,49 0,07 1,80 sd 0,03 9,99 0,14 3,53
Csg 4,86 4,25 3,58 2,40 5,28 6,21 1,10 0,86 6,94 3,35
EqU 10,97 3,03 21,94 5,28 7,24 1,80 4,65 6,86 9,74 5,09
Fr 3,03 0,08 12,15 0,02 14,29 7,32 (1] sd sd 5,19
He 0,06 0,21 0,96 0,53 0,03 0,03 0,58 4,79 0,62 0,82
MN 4,38 4,47 13,81 0,94 1,73 7,01 1,10 1,32 0,06 2,42
Pa sd (] sd 6,94 sd sd sd sd sd 6,55
PF 3,98 1,06 0,91 0,14 3,57 9,82 1,45 0,07 0,16 1,26
ud 7,73 3,98 15,11 3,58 4,92 2,34 5,03 4,84 8,80 4,82

Ur 9,95 6,97 3,18 3,19 5,07 2,33 7,24 6,48 9,83 5,28



Coeficientes Finales de las 17 clases de la leyenda del LCCS de Uruguay, obtenidos para los 19 departamentos y su promedio nacional
seglin Método 1 / Raster-Vectorial / Modelo 2 (Coeficientes iniciales europeo 0-32)

Categoria LCCS | MONTEVIDEO ARTIGAS CANELONES CERRO LARGO COLONIA DURAZNO FLORES FLORIDA LAVALLEJA MALDONADO
Aa [} 0 0 0 0 0 [} 0 0 [}
Ad 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
An 0 0 0 [} 0 0 [} 0 0 [}
ANi 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Ar 1,75 4,20 1,54 ,0 1,87 1,96 0,85 0,13 0,93 0,13
Ca 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Cp 5,40 18,27 5,04 9,59 7,53 20,04 0 9,85 10,27 14,58
CRg 2,38 571 3,54 7,21 sd 0,13 sd 5,58 1,63 sd
Csg 2,66 9,69 2,61 7,68 4,33 3,61 12,08 5,03 3,07 6,25
EqU 1,33 5,48 1,46 1,93 1,25 5,45 [} 4,21 4,21 3,08
Fr 2,90 sd 8,15 sd 11,70 sd sd 0,31 0,17 8,09
He 0,80 0,43 0,80 0,44 1,30 1,10 0,01 0,31 1,55 1,32
MN 1,20 1,80 1,12 0,30 0,97 2,21 0,23 0,83 1,67 0,15
Pa sd sd sd sd sd sd sd sd sd sd
PF 1,32 0,44 0,64 0,49 1,22 1,42 0,61 1,33 0,22 0,77
ud 5,98 21,82 8,98 12,28 9,16 16,13 44,92 12,61 5,05 10,55
Ur 52,39 167,88 60,71 119,24 60,63 113,44 214,52 76,78 127,90 66,22

Categoria LCCS PAYSANDU RIO NEGRO RIVERA ROCHA SALTO SAN JOSE SORIANO TACUAREMBO | TREINTA Y TRES URUGUAY
Aa 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Ad [} 0 0 0 sd 0 [} 0 0 0
An 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
ANi 0 0 0 0 0 0 0 0 0 (1]
Ar 2,65 1,96 3,36 1,29 2,51 0,10 2,83 0,50 1,12 1,79
Ca (1] 0 0 0 0 0 (1] 0 0 (1]
Cp 7,91 1,69 38,63 sd 18,16 15,43 24,99 sd 29,36 11,62
CRg 0,46 3,43 14,75 0,81 4,24 sd 0,36 12,35 0,58 5,52
Csg 7,80 7,24 7,00 4,86 8,03 9,13 2,56 2,92 10,29 573
EqU 4,52 2,03 6,76 2,83 3,44 1,45 2,90 3,48 4,52 2,42
Fr 9,25 1,03 21,87 0,49 26,05 17,33 0,12 sd sd 11,74
He 0,16 0,40 1,10 0,65 0,12 0,12 0,76 2,87 0,90 0,80
MN 2,64 2,55 5,00 0,95 1,54 3,39 1,09 1,18 0,18 1,47
Pa sd 0 sd 3,27 sd sd sd sd sd 3,09
PF 2,56 1,05 0,85 0,29 2,21 4,17 1,44 0,16 0,34 1,01
ud 18,96 11,94 26,57 10,79 13,63 8,53 13,94 13,58 19,18 11,71

Ur 134,48 111,95 66,15 67,07 89,65 55,17 129,78 105,07 133,21 79,06



Coeficientes Finales de las 17 clases de la leyenda del LCCS de Uruguay, obtenidos para los 19 departamentos y su promedio nacional
seglin Método 1 / Raster-Vectorial / Modelo 3 (Coeficientes finales europeo 0-176)

Categoria LCCS | MONTEVIDEO ARTIGAS CANELONES CERRO LARGO COLONIA DURAZNO FLORES FLORIDA LAVALLEJA MALDONADO
Aa [} 0 0 0 0 0 [} 0 0 [}
Ad 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
An 0 0 0 [} 0 0 [} 0 0 [}
ANi 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Ar 0,81 1,14 0,56 ,5! 0,66 0,92 0,02 0,16 0,31 0,29
Ca 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Cp 5,85 13,59 6,27 7,96 7,38 14,61 0,00 9,26 9,15 10,66
CRg 1,67 4,25 3,21 4,56 sd 0,69 sd 4,56 1,89 sd
Csg 2,14 5,86 3,08 4,68 3,46 2,99 7,12 3,98 3,17 4,15
EqU 12,96 28,02 10,89 12,36 9,93 27,33 [} 24,14 23,43 18,96
Fr 4,66 sd 8,00 sd 8,63 sd sd 1,29 1,06 3,11
He 0,37 0,33 0,48 0,35 0,58 0,60 0,05 0,26 0,61 0,51
MN 0,50 0,70 0,53 0,28 0,48 0,77 0,17 0,43 0,57 0,27
Pa sd sd sd sd sd sd sd sd sd sd
PF 0,65 0,30 0,31 0,42 0,56 0,63 0,37 0,61 0,29 0,46
ud 168,32 411,24 209,33 271,50 207,98 372,60 733,41 313,15 147,66 291,55
Ur 270,55 479,24 211,77 393,53 245,89 383,19 623,49 310,37 407,60 282,11

Categoria LCCS PAYSANDU RIO NEGRO RIVERA ROCHA SALTO SAN JOSE SORIANO TACUAREMBO | TREINTA Y TRES URUGUAY
Aa 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Ad [} 0 0 0 sd 0 [} 0 0 0
An 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
ANi 0 0 0 0 0 0 0 0 0 (1]
Ar 0,85 0,74 0,89 0,56 0,95 0,21 0,96 0,38 0,53 0,65
Ca (1] 0 0 0 0 0 (1] 0 0 (1]
Cp 7,38 3,09 14,98 sd 13,80 10,18 17,17 sd 15,29 9,13
CRg 1,17 3,25 5,26 1,79 3,42 sd 0,79 6,12 0,87 3,52
Csg 5,19 5,37 3,55 3,86 5,25 4,96 2,73 2,37 6,06 4,14
EqU 23,60 15,87 23,82 17,24 21,17 12,50 20,20 19,48 24,77 15,60
Fr 8,61 2,35 10,89 2,56 15,67 10,77 0,74 sd sd 8,86
He 0,18 0,29 0,41 0,40 0,16 0,22 0,42 0,95 0,77 0,41
MN 0,90 0,94 1,08 0,48 0,64 0,88 0,52 0,57 0,27 0,57
Pa 0 sd 0,88 sd sd sd sd sd 0,83
PF 0,88 0,49 0,53 0,31 0,83 0,98 0,63 0,23 0,38 0,49
ud 394,27 303,79 351,23 189,46 332,05 236,79 347,13 303,00 327,42 262,16

ur 413,16 395,01 263,21 248,79 346,31 241,31 437,46 334,51 354,51 288,33



Coeficientes Finales de las 17 clases de la leyenda del LCCS de Uruguay, obtenidos para los 19 departamentos y su promedio nacional
seguin Método 1 / Raster-Vectorial / Modelo 4 (Coeficientes Uruguay 2011, 0-82,21)

Categoria LCCS | MONTEVIDEO ARTIGAS CANELONES CERRO LARGO COLONIA DURAZNO FLORES FLORIDA LAVALLEJA MALDONADO
Aa [} 0 0 0 0 0 [} 0 0 [}
Ad 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
An 0 0 0 [} 0 0 [} 0 0 [}
ANi 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Ar 0,20 0,26 0,19 ,1 0,20 0,17 0,10 0,08 0,17 0,09
Ca 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Cp 0,87 1,17 1,02 0,92 0,97 1,21 0,00 1,05 1,06 1,17
CRg 0,12 0,18 0,15 0,19 sd 0,06 sd 0,17 0,12 sd
Csg 1,32 2,04 1,45 2,02 1,79 1,60 2,10 1,79 1,48 1,76
EqU 0,26 0,37 0,26 0,24 0,26 0,37 [} 0,36 0,35 0,33
Fr 0,22 sd 0,29 sd 0,31 sd sd 0,10 0,10 0,28
He 5,10 3,70 4,43 3,84 5,41 5,18 1,69 3,57 6,10 5,92
MN 0,76 0,89 0,84 0,52 0,78 0,91 0,53 0,76 0,85 0,43
Pa sd sd sd sd sd sd sd sd sd sd
PF 1,02 0,94 0,87 0,63 0,96 1,06 0,75 0,99 0,62 0,89
ud 7,63 11,60 8,89 10,02 8,67 10,18 12,87 10,00 7,47 9,26
Ur 92,39 123,60 98,54 113,52 98,73 114,10 127,32 105,18 117,44 100,51

Categoria LCCS PAYSANDU RIO NEGRO RIVERA ROCHA SALTO SAN JOSE SORIANO TACUAREMBO | TREINTA Y TRES URUGUAY
Aa 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Ad [} 0 0 0 sd 0 [} 0 0 0
An 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
ANi 0 0 0 0 0 0 0 0 0 (1]
Ar 0,24 0,19 0,22 0,19 0,23 0,09 0,23 0,14 0,18 0,19
Ca (1] 0 0 0 0 0 (1] 0 0 (1]
Cp 1,17 0,60 1,49 sd 1,12 1,14 1,34 sd 1,37 1,07
CRg 0,13 0,15 0,23 0,12 0,22 sd 0,10 0,21 0,13 0,17
Csg 1,93 1,95 1,97 1,61 2,26 2,06 1,51 1,56 1,93 1,79
EqU 0,34 0,29 0,40 0,32 0,35 0,26 0,31 0,33 0,32 0,29

Fr 0,30 0,14 0,39 0,13 0,40 0,33 0,09 sd sd 0,30
He 3,32 3,40 3,60 4,80 2,13 2,84 4,57 6,53 4,58 4,23
MN 0,93 0,97 1,16 0,73 0,64 1,04 0,80 0,77 0,47 0,76
Pa sd 0 sd ] sd sd sd sd sd ]

PF 1,25 1,01 1,14 0,69 1,19 1,38 0,98 0,64 0,67 0,90
ud 9,81 9,46 11,12 9,06 9,60 8,47 10,03 9,72 10,38 9,18

Ur 117,20 112,83 96,72 99,39 109,15 90,47 113,60 111,06 113,53 102,08



ANEXO 54

Tabla de los Valores minimos, promedio y maximo de los Coeficientes finales y corregidos
para las 17 clases de cobertura del LCCS Uruguay, segun el Método 1, la base Raster-

Vectorial y los cuatro modelos de coeficientes propuestos:

Método 1/ Raster-Vectorial / Modelo 1 Método 1/ Raster-Vectorial / Modelo 2
Coeficientes Valor 1 Coeficientes Iniciales Europeo 0-32
Clase de
Cobertura del Coeficiente Final (6 iteraciones) Coeficiente Final (4 iteraciones)
Suelo Coeficiente Coeficiente
Uruguay 2011 Inicial \{a!or Promedio \{a!or Inicial \{a!or Promedio V[alpr
minimo maximo minimo maximo
Aa 1 0,02 2,67 5,83 0 0 0 0
Ad 1 0,13 451 10,12 0 0 0 0
An 1 0,03 3,39 8,34 0 0 0 0
ANi 1 0 6,28 15,21 0 0 0 0
Ar 1 0,01 3,00 9,87 1 0,10 1,79 4,20
Ca 1 0,13 5,24 26,53 0 0 0 0
Cp 1 0 511 26,68 5 0 11,62 38,63
CRg 1 0 3,53 11,49 3 0,13 5,52 14,75
CSg 1 0,60 3,35 8,97 3 2,56 N3 12,08
EqU 1 0 5,09 21,94 1 0 2,42 6,76
Fr 1 0 5,19 14,29 5 0,12 11,74 26,05
He 1 0 0,82 4,79 1 0,01 0,80 2,87
MN 1 0,01 2,42 13,81 1 0,15 1,47 5,00
Pa 1 0 6,55 6,94 1 0 3,09 3,27
PF 1 0,07 1,26 9,82 1 0,16 1,01 4,17
ud 1 0,97 4,82 29,09 5 5,05 11,71 44,92
Ur 1 2,33 5,28 18,08 32 52,39 79,06 214,52
Método 1/ Raster-Vectorial / Modelo 3 Método 1/ Raster-Vectorial / Modelo 4
Coeficientes Finales Europeo 0-176 Coeficientes Uruguay 2011
Clase de
Cobertura del Coeficiente Final (3 iteraciones) Coeficiente Final (1 iteracion)
Suelo Coeficiente Coeficiente
Uruguay 2011 inicia \{a!or Promedio \{a!or inieia \{a!or Promedio \{a!or
minimo méaximo minimo maximo
Aa 0 0 0 0 0 0 0 0
Ad 0 0 0 0 0 0 0 0
An 0 0 0 0 0 0 0 0
ANi 0 0 0 0 0 0 0 0
Ar 0,5 0,02 0,65 1,14 0,17 0,08 0,19 0,26
Ca 0 0 0 0 0 0 0 0
Cp 0 9,13 17,17 0,87 0 1,07 1,49
CRg 0,69 3,52 6,12 0,14 0,06 0,17 0,23
CSg 2,14 4,14 7,12 1,43 1,32 1,79 2,26
EqU 10 0 15,60 28,02 0,24 0 0,29 0,40
Fr 6 0,74 8,86 15,67 0,24 0,09 0,30 0,40
He 0,5 0,05 0,41 0,95 5,48 1,69 4,23 6,53
MN 0,5 0,17 0,57 1,08 0,74 0,43 0,76 1,16
Pa 0,5 0 0,83 0,88 0 0 0 0
PF 0,5 0,23 0,49 0,98 0,95 0,62 0,90 1,38
ud 176 147,66 262,16 733,41 7,53 7,47 9,18 12,87
ur 176 211,77 288,33 623,49 82,21 90,47 102,08 127,32




ANEXO 55

Tabla de la Diferencia absoluta entre la poblacion real y estimada de la suma de la poblacién
redistribuida por Seccion censal, segin el Método 2, ambos formatos y los modelos de
coeficientes.

Diferencia absoluta entre Poblacién Real y Estimada de la suma de poblacién redistribuida por Seccién censal
segun Método 2/ Vectorial / Modelos de Coeficientes

» Poblacion Real Poblacién Estimada | Poblacién Estimada | Poblacién Estimada | Diferencia absoluta de Poblacién Real
Modelo de | Poblacion Real de referencia (Redondeo abajo) | (Redondeo simple) | (Redondeo arriba) y Estimada
Coeficientes |segun geometria
A B C D A-B A-C A-D
M1 Poligonos 3.285.877 3.284.624 3.285.857 3.287.261 1.253 20 -1.384
M2 Poligonos 3.285.877 3.285.000 3.285.857 3.286.808 877 20 -931
M3 Poligonos 3.285.877 3.284.978 3.285.873 3.286.786 899 4 -909
M4 Poligonos 3.285.877 3.285.048 3.285.844 3.286.856 829 B8] -979

Diferencia absoluta entre Poblacién Real y Estimada de la suma de poblacién redistribuida por Seccién censal
segln Método 2 / Raster-Vectorial / Modelos de Coeficientes

Poblacién Real Poblacion Real Poblacién Estimada | Poblacién Estimada | Poblacion Estimada |Diferencia absoluta de Poblacion Real
Modelo de segin de referencia (Redondeo abajo) | (Redondeo simple) | (Redondeo arriba) y Estimada
Coeficientes .
geometria
A B C D A-B A-C A-D
M1 Poligonos 3.285.877 3.284.641 3.285.878 3.287.255 1.236 -1 -1.378
M2 Poligonos 3.285.877 3.284.984 3.285.876 3.286.779 893 1 -902
M3 Poligonos 3.285.877 3.284.995 3.285.857 3.286.790 882 20 -913
M4 Poligonos 3.285.877 3.285.046 3.285.856 3.286.841 831 21 -964




ANEXO 56

Gréficos de Correlacién entre poblacion real y estimada por Seccion censal segun el Método
2, los modelos de coeficientes y formato Raster-Vectorial:



ANEXO 57

Mapas de error relativo por seccidn censal segun el Método 2, formato Raster-Vectorial y los
cuatro modelos de coeficientes:



ANEXO 58

Gréficos de comparacion del total de poblacion real y estimada de las 231 secciones censales
segun el Método 2, los cuatro modelos de coeficientes y ambos formatos:

Comparacion de total de poblacion real y estimada por seccion censal de Uruguay
segun Método 2 / Vectorial / Modelos de coeficientes
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ANEXO 59

Gréficos de Diferencia Normalizada entre poblacion real y estimada en Uruguay segun el
Método 2, los modelos de coeficientes y formato Raster-Vectorial:



ANEXO 60

Mapas de Diferencia Normalizada por seccién censal segun los resultados del Método 2, la
representacion de formato Vectorial y los cuatro modelos de coeficientes:



ANEXO 61

Mapas de Diferencia Normalizada por seccién censal segun los resultados del Método 2, la
representacion de formato Raster-Vectorial y los cuatro modelos de coeficientes:



ANEXO 62

Tabla con los indices de discrepancia absoluta A (equivalente al TAE), el indice de
discrepancia relativa (&) y el indice 100 x & para Uruguay y cada Departamento, segun el
Método 2, los modelos de coeficientes y el formato Vectorial:

INDICES DE DISCREPANCIA MODELO 1 MODELO 2
METODO 2/ VECTORIAL /
MODELOS DE COEFICIENTES Coeficientes Valor 1 Coeficientes Europeo 0-32
Cod Pob_laci()n : : : . : :
Depto Departamento Estlmada Indice A Indice & Indice 100 x & Indice A Indice & Indice 100 x &
Aproximada
1 MONTEVIDEO 1318755 10,00 0,00 0,00 7,00 0,00 0,00
2 ARTIGAS 73377 9,00 0,00 0,01 5,00 0,00 0,00
3 CANELONES 520173 12,00 0,00 0,00 13,00 0,00 0,00
4 CERRO LARGO 84698 6,00 0,00 0,00 8,00 0,00 0,00
5 COLONIA 123203 10,00 0,00 0,00 8,00 0,00 0,00
6 DURAZNO 57084 14,00 0,00 0,01 7,00 0,00 0,01
7 FLORES 25050 2,00 0,00 0,00 2,00 0,00 0,00
8 FLORIDA 67047 8,00 0,00 0,01 12,00 0,00 0,01
9 LAVALLEJA 58815 9,00 0,00 0,01 5,00 0,00 0,00
10 | MALDONADO 164298 8,00 0,00 0,00 4,00 0,00 0,00
11 | PAYSANDU 113107 10,00 0,00 0,00 8,00 0,00 0,00
12 | RIO NEGRO 54765 7,00 0,00 0,01 10,00 0,00 0,01
13 | RIVERA 103473 10,00 0,00 0,00 3,00 0,00 0,00
14 | ROCHA 68088 7,00 0,00 0,01 9,00 0,00 0,01
15 | SALTO 124861 7,00 0,00 0,00 7,00 0,00 0,00
16 | SANJOSE 108304 5,00 0,00 0,00 4,00 0,00 0,00
17 | SORIANO 82594 9,00 0,00 0,01 7,00 0,00 0,00
18 TACUAREMBO 90051 10,00 0,00 0,01 6,00 0,00 0,00
19 | TREINTAY TRES 48134 5,00 0,00 0,01 5,00 0,00 0,01
URUGUAY 3285877 158,00 0,00 0,00 130,00 0,00 0,00
INDICES DE DISCREPANCIA MODELO 3 MODELO 4
METODO 2/ VECTORIAL /
MODELOS DE COEFICIENTES Coeficientes Europeo 0-176 Coeficientes Uruguay 2011
Cod Pob_laci()n i : : 5 i :
Depto Departamento Estln_1ada Indice A Indice & Indice 100 x & Indice A Indice & Indice 100 x &
Aproximada

1 MONTEVIDEO 1318755 4,00 0,00 0,00 3,00 0,00 0,00
2 ARTIGAS 73377 7,00 0,00 0,00 5,00 0,00 0,00
3 CANELONES 520173 11,00 0,00 0,00 9,00 0,00 0,00
4 CERRO LARGO 84698 10,00 0,00 0,01 5,00 0,00 0,00
5 COLONIA 123203 10,00 0,00 0,00 8,00 0,00 0,00
6 DURAZNO 57084 5,00 0,00 0,00 7,00 0,00 0,01
7 FLORES 25050 5,00 0,00 0,01 3,00 0,00 0,01
8 FLORIDA 67047 7,00 0,00 0,01 7,00 0,00 0,01
9 LAVALLEJA 58815 11,00 0,00 0,01 8,00 0,00 0,01
10 | MALDONADO 164298 7,00 0,00 0,00 5,00 0,00 0,00
11 | PAYSANDU 113107 9,00 0,00 0,00 7,00 0,00 0,00
12 | RIO NEGRO 54765 5,00 0,00 0,00 7,00 0,00 0,01
13 | RIVERA 103473 7,00 0,00 0,00 5,00 0,00 0,00
14 | ROCHA 68088 7,00 0,00 0,01 4,00 0,00 0,00
15 | SALTO 124861 8,00 0,00 0,00 2,00 0,00 0,00
16 | SANJOSE 108304 7,00 0,00 0,00 3,00 0,00 0,00
17 | SORIANO 82594 4,00 0,00 0,00 9,00 0,00 0,01
18 | TACUAREMBO 90051 5,00 0,00 0,00 11,00 0,00 0,01
19 | TREINTAY TRES 48134 5,00 0,00 0,01 7,00 0,00 0,01
URUGUAY 3285877 134,00 0,00 0,00 115,00 0,00 0,00




ANEXO 63

Tabla con los indices de discrepancia absoluta A (equivalente al TAE), el indice de
discrepancia relativa (&) y el indice 100 x & para Uruguay y cada Departamento, segun el
Método 2, los modelos de coeficientes y el formato Raster-Vectorial:

_ INDICES DE DISCREPANCIA MODELO 1 MODELO 2
METODO 2 / RASTER-VECTORIAL /
MODELOS DE COEFICIENTES Coeficientes Valor 1 Coeficientes Europeo 0-32
Cod Poplacién 5 i 5 5 5 5
Depto Departamento Estlmada Indice A Indice & Indice 100 x & Indice A Indice & Indice 100 x &
Aproximada
1 MONTEVIDEO 1318755 8,00 0,00 0,00 5,00 0,00 0,00
2 ARTIGAS 73377 7,00 0,00 0,00 9,00 0,00 0,01
3 CANELONES 520173 12,00 0,00 0,00 10,00 0,00 0,00
4 CERRO LARGO 84698 8,00 0,00 0,00 7,00 0,00 0,00
5 COLONIA 123203 11,00 0,00 0,00 9,00 0,00 0,00
6 DURAZNO 57084 7,00 0,00 0,01 9,00 0,00 0,01
7 FLORES 25050 5,00 0,00 0,01 1,00 0,00 0,00
8 FLORIDA 67047 10,00 0,00 0,01 5,00 0,00 0,00
9 LAVALLEJA 58815 5,00 0,00 0,00 10,00 0,00 0,01
10 | MALDONADO 164298 7,00 0,00 0,00 7,00 0,00 0,00
11 | PAYSANDU 113107 10,00 0,00 0,00 9,00 0,00 0,00
12 | RIO NEGRO 54765 8,00 0,00 0,01 5,00 0,00 0,00
13 | RIVERA 103473 7,00 0,00 0,00 1,00 0,00 0,00
14 | ROCHA 68088 7,00 0,00 0,01 6,00 0,00 0,00
15 | SALTO 124861 12,00 0,00 0,00 2,00 0,00 0,00
16 | SANJOSE 108304 5,00 0,00 0,00 3,00 0,00 0,00
17 | SORIANO 82594 11,00 0,00 0,01 11,00 0,00 0,01
18 | TACUAREMBO 90051 12,00 0,00 0,01 12,00 0,00 0,01
19 TREINTAY TRES 48134 9,00 0,00 0,01 6,00 0,00 0,01
URUGUAY 3285877 161,00 0,00 0,00 127,00 0,00 0,00
_ INDICES DE DISCREPANCIA MODELO 3 MODELO 4
METODO 2 / RASTER-VECTORIAL /
MODELOS DE COEFICIENTES Coeficientes Europeo 0-176 Coeficientes Uruguay 2011
Cod Pob.lacién ’ : ) : : :
e Departamento Estlmada Indice A Indice & Indice 100 x & Indice A Indice & Indice 100 x &
Aproximada
1 MONTEVIDEO 1318755 7,00 0,00 0,00 6,00 0,00 0,00
2 ARTIGAS 73377 4,00 0,00 0,00 5,00 0,00 0,00
3 CANELONES 520173 13,00 0,00 0,00 11,00 0,00 0,00
4 CERRO LARGO 84698 8,00 0,00 0,00 12,00 0,00 0,01
5 COLONIA 123203 6,00 0,00 0,00 4,00 0,00 0,00
6 DURAZNO 57084 9,00 0,00 0,01 6,00 0,00 0,01
7 FLORES 25050 3,00 0,00 0,01 1,00 0,00 0,00
8 FLORIDA 67047 9,00 0,00 0,01 6,00 0,00 0,00
9 LAVALLEJA 58815 8,00 0,00 0,01 10,00 0,00 0,01
10 | MALDONADO 164298 5,00 0,00 0,00 7,00 0,00 0,00
11 | PAYSANDU 113107 3,00 0,00 0,00 6,00 0,00 0,00
12 | RIO NEGRO 54765 8,00 0,00 0,01 6,00 0,00 0,01
13 | RIVERA 103473 5,00 0,00 0,00 5,00 0,00 0,00
14 | ROCHA 68088 4,00 0,00 0,00 3,00 0,00 0,00
15 | SALTO 124861 4,00 0,00 0,00 11,00 0,00 0,00
16 | SANJOSE 108304 4,00 0,00 0,00 5,00 0,00 0,00
17 | SORIANO 82594 9,00 0,00 0,01 6,00 0,00 0,00
18 | TACUAREMBO 90051 9,00 0,00 0,00 10,00 0,00 0,01
19 | TREINTAY TRES 48134 6,00 0,00 0,01 3,00 0,00 0,00
URUGUAY 3285877 124,00 0,00 0,00 123,00 0,00 0,00




ANEXO 64

Gréfico de Error residual de poblacion estimada en relacion a la Cantidad de poblacion censada
en una Seccion censal, segun el Método 2, modelos de coeficientes y formato Raster-Vectorial:



ANEXO 65

Gréficos de error residual de la poblacion estimada a partir del tamafio de &rea de una Seccion
censal, segun Método 2, por cada modelo de coeficientes y base Raster-Vectorial:



ANEXO 66

Gréficos de correlacion lineal entre poblacion real y estimada por celda grid segun el Método
3 Tipo 2, la base Raster-Vectorial y los modelos de coeficientes:



ANEXO 67

Mapas de Error Relativo por celdas grid de Uruguay segun el Método 3 Tipo 2, formato Raster-
Vectorial para los cuatro modelos de coeficientes:



ANEXO 68

Gréfico de Total de poblacion real y estimada de rangos de poblacion por celda grid de
Uruguay, segun el Método 3 Tipo 2, formato Raster-Vectorial y los modelos de coeficientes.
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ANEXO 69

Gréficos de Diferencia Normalizada de poblacion estimada segun el Método 3 Tipo 2, para el
formato Raster-Vectorial y los cuatro modelos de coeficientes:



ANEXO 70

Mapas de Diferencia Normalizada de poblacién estimada por celdas grid segun el Método 3
Tipo 2, formato Raster-Vectorial y los cuatro modelos de coeficientes:



ANEXO 71

Tabla del indice de Discrepancia Absoluta A, de Discrepancia Relativa 8 y del perceptual de
la Discrepancia Relativa ( 100*8 ) de las poblacion estimada segun el Método 3 Tipo 2, base
Vectorial y los cuatro modelos de coeficientes:

_INDICES DE DISCREPANCIA MODELO 1 MODELO 2
METODO 3/ TIPO 2/ VECTORIAL /
MODELOS DE COEFICIENTES Coeficientes Valor 1 Coeficientes Europeo 0-32
Cod Pob.lacién
Depto Departamento Estimada indice A indice 5 | indice 100 x5 | indice A indice & indice 100 x &
Aproximada
1 MONTEVIDEO 1318755 583945,00 0,22 22,20 399371,00 0,15 15,13
2 ARTIGAS 73377 122781,00 0,85 84,94 77865,00 0,54 53,95
3 CANELONES 520173 494216,00 0,47 47,32 304362,00 0,29 29,34
4 CERRO LARGO 84698 133423,00 0,80 79,93 78937,00 0,47 46,80
5 COLONIA 123203 210567,00 0,86 85,61 172237,00 0,70 69,96
6 DURAZNO 57084 90424,00 0,80 80,01 58180,00 0,51 51,08
7 FLORES 25050 37338,00 0,73 72,71 18438,00 0,37 36,51
8 FLORIDA 67047 110720,00 0,81 81,02 82961,00 0,62 61,60
9 LAVALLEJA 58815 101655,00 0,86 85,84 68438,00 0,58 57,65
10 | MALDONADO 164298 249639,00 0,76 76,00 168015,00 0,51 51,16
11 | PAYSANDU 113107 185996,00 0,83 82,54 122011,00 0,54 54,17
12 | RIO NEGRO 54765 99140,00 0,90 90,26 84040,00 0,77 76,79
13 | RIVERA 103473 124047,00 0,60 60,02 87008,00 0,42 41,73
14 | ROCHA 68088 116082,00 0,85 85,35 78315,00 0,58 57,92
15 | SALTO 124861 215530,00 0,87 87,21 150989,00 0,61 61,28
16 | SANJOSE 108304 142684,00 0,65 65,47 106538,00 0,49 48,95
17 | SORIANO 82594 138373,00 0,84 84,15 99806,00 0,61 60,88
18 | TACUAREMBO 90051 144066,00 0,80 79,54 91268,00 0,51 50,80
19 | TREINTAY TRES 48134 78362,00 0,82 82,06 47911,00 0,51 50,57
URUGUAY 3285877 | 3409489,00 0,52 51,95 | 2235476,00 0,34 34,09
_INDICES DE DISCREPANCIA MODELO 3 MODELO 4
METODO 3/ TIPO 2/ VECTORIAL /
MODELOS DE COEFICIENTES Coeficientes Europeo 0-176 Coeficientes Uruguay 2011
Cod Pob.lacic’)n 5 : 5 5 5 i
Depto Departamento Estlmada Indice A Indice & Indice 100 x & Indice A Indice & Indice 100 x &
Aproximada
1 MONTEVIDEO 1318755 434346,00 0,16 16,43 382910,00 0,15 14,50
2 ARTIGAS 73377 49934,00 0,35 34,77 96573,00 0,67 66,62
3 CANELONES 520173 275226,00 0,27 26,63 293811,00 0,28 28,37
4 CERRO LARGO 84698 58105,00 0,35 34,84 104347,00 0,62 61,55
5 COLONIA 123203 110494,00 0,45 44,77 140495,00 0,57 57,12
6 DURAZNO 57084 40684,00 0,35 35,40 63666,00 0,56 55,76
7 FLORES 25050 12095,00 0,24 24,11 15530,00 0,33 32,83
8 FLORIDA 67047 51538,00 0,39 38,68 66635,00 0,49 49,41
9 LAVALLEJA 58815 36445,00 0,31 31,10 87385,00 0,75 74,75
10 | MALDONADO 164298 148775,00 0,45 45,37 183452,00 0,56 55,86
11 | PAYSANDU 113107 88361,00 0,39 39,46 101559,00 0,45 45,37
12 | RIO NEGRO 54765 58689,00 0,54 53,66 75008,00 0,68 68,48
13 | RIVERA 103473 63568,00 0,31 30,86 63911,00 0,31 30,99
14 | ROCHA 68088 65847,00 0,48 48,29 95050,00 0,70 70,10
15 | SALTO 124861 96953,00 0,39 39,39 82077,00 0,33 33,21
16 | SANJOSE 108304 74408,00 0,34 34,12 72697,00 0,33 33,41
17 | SORIANO 82594 67235,00 0,41 41,07 95105,00 0,58 57,81
18 | TACUAREMBO 90051 62848,00 0,35 35,13 102410,00 0,57 56,83
19 | TREINTAY TRES 48134 41817,00 0,44 44,23 70108,00 0,74 73,52
URUGUAY 3285877 | 1822973,00 0,28 27,81 | 2194409,00 0,33 33,46




ANEXO 72

Tabla del indice de Discrepancia Absoluta A, de Discrepancia Relativa 8 y del perceptual de
la Discrepancia Relativa ( 100*8 ) de las poblacion estimada segun el Método 3 Tipo 2, base
Raster-Vectorial y los cuatro modelos de coeficientes:

) INDICES DE DISCREPANCIA MODELO 1 MODELO 2
METODO 3/ TIPO 2/ RASTER-VECTORIAL /
MODELOS DE COEFICIENTES Coeficientes Valor 1 Coeficientes Europeo 0-32

Cod Pob.lacién

Depto Departamento Estimada indice A indice 5 | indice 100 x5 | indice A indice & indice 100 x &
Aproximada
1 MONTEVIDEO 1318755 583945,00 0,22 22,20 399371,00 0,15 15,13
2 ARTIGAS 73377 122781,00 0,85 84,94 77865,00 0,54 53,95
3 CANELONES 520173 494216,00 0,47 47,32 304362,00 0,29 29,34
4 CERRO LARGO 84698 133423,00 0,80 79,93 78937,00 0,47 46,80
5 COLONIA 123203 210567,00 0,86 85,61 172237,00 0,70 69,96
6 DURAZNO 57084 90424,00 0,80 80,01 58180,00 0,51 51,08
7 FLORES 25050 37338,00 0,73 72,71 18438,00 0,37 36,51
8 FLORIDA 67047 110720,00 0,81 81,02 82961,00 0,62 61,60
9 LAVALLEJA 58815 101655,00 0,86 85,84 68438,00 0,58 57,65
10 | MALDONADO 164298 249639,00 0,76 76,00 168015,00 0,51 51,16
11 | PAYSANDU 113107 185996,00 0,83 82,54 122012,00 0,54 54,17
12 | RIO NEGRO 54765 99137,00 0,90 90,27 84039,00 0,77 76,79
13 | RIVERA 103473 124047,00 0,60 60,02 87008,00 0,42 41,73
14 | ROCHA 68088 116082,00 0,85 85,35 78315,00 0,58 57,92
15 | SALTO 124861 215530,00 0,87 87,21 150989,00 0,61 61,28
16 | SANJOSE 108304 142684,00 0,65 65,47 106538,00 0,49 48,95
17 | SORIANO 82594 138373,00 0,84 84,15 99806,00 0,61 60,88
18 | TACUAREMBO 90051 144066,00 0,80 79,54 91268,00 0,51 50,80
19 | TREINTAY TRES 48134 78362,00 0,82 82,06 47911,00 0,51 50,57
URUGUAY 3285877 | 3378980,00 0,51 51,48 | 2296688,00 0,35 35,00
) INDICES DE DISCREPANCIA MODELO 3 MODELO 4
METODO 3/ TIPO 2/ RASTER-VECTORIAL /
MODELOS DE COEFICIENTES Coeficientes Europeo 0-176 Coeficientes Uruguay 2011
Cod Pob_laci()n : : : i 5 :
Depto Departamento Est|n_1ada Indice A Indice & Indice 100 x & Indice A Indice & Indice 100 x &
Aproximada

1 MONTEVIDEO 1318755 434346,00 0,16 16,43 382910,00 0,15 14,50
2 ARTIGAS 73377 49934,00 0,35 34,77 96573,00 0,67 66,62
3 CANELONES 520173 275226,00 0,27 26,63 293811,00 0,28 28,37
4 CERRO LARGO 84698 58105,00 0,35 34,84 104347,00 0,62 61,55
5 COLONIA 123203 110494,00 0,45 44,77 140495,00 0,57 57,12
6 DURAZNO 57084 40684,00 0,35 35,40 63666,00 0,56 55,76
7 FLORES 25050 12095,00 0,24 24,11 15530,00 0,33 32,83
8 FLORIDA 67047 51538,00 0,39 38,68 66635,00 0,49 49,41
9 LAVALLEJA 58815 36445,00 0,31 31,10 87385,00 0,75 74,75
10 | MALDONADO 164298 148775,00 0,45 45,37 183452,00 0,56 55,86
11 | PAYSANDU 113107 88361,00 0,39 39,46 101560,00 0,45 45,37
12 | RIO NEGRO 54765 58689,00 0,54 53,66 75007,00 0,68 68,48
13 | RIVERA 103473 63568,00 0,31 30,86 63911,00 0,31 30,99
14 | ROCHA 68088 65847,00 0,48 48,29 95050,00 0,70 70,10
15 | SALTO 124861 96953,00 0,39 39,39 82077,00 0,33 33,21
16 | SANJOSE 108304 74408,00 0,34 34,12 72697,00 0,33 33,41
17 | SORIANO 82594 67235,00 0,41 41,07 95105,00 0,58 57,81
18 | TACUAREMBO 90051 62848,00 0,35 15,113 102410,00 0,57 56,83
19 TREINTAY TRES 48134 41817,00 0,44 44,23 70108,00 0,74 73,52
URUGUAY 3285877 | 1837367,00 0,28 28,03 | 2192725,00 0,33 33,43




ANEXO 73

Tabla de los Indicadores de Error (Error minimo, maximo y medio, RMSE, TAE, MAE, RTAE)
por Departamento, medidos por celdas grid o secciones censales (celdas grid agregadas),
segun el Método 3 Tipo 2, en base Vectorial y los cuatro modelos de coeficientes:

INDICADORES DE ERROR POR DEPARTAMENTO
SEGUN EL METODO 3 / TIPO 2 / VECTORIAL / MODELOS DE COEFICIENTES

Error Error Error RMSE TAE MAE RTAE

MODELO | DEPARTAMENTO Minimo | Méximo | Medio | y s (pobest-Pobreal)?/n= TAE/n=

Valor residual absoluto por SECCION | por CELDA | 2 [Pobest-Pobreall= 0o spccion | porceLpa | TAE/N=
CENSAL GRID CENSAL GRID

1 0,00 9680,00 1012,04 7343,32 1558,80 583945,00 22459,42 1012,04 0,44
2 0,00 5590,00 10,08 4270,87 116,08 122781,00 13642,33 10,08 1,67
3 0,00 | 4992,00 | 108,10 5666,22 355,53 494216,00 27456,44 108,10 0,96
4 0,00 5070,00 9,66 3665,34 108,02 133423,00 11118,58 9,66 1,57
5 0,00 | 4026,00 33,90 3742,89 177,69 210567,00 15040,50 33,90 1,70
6 0,00 4730,00 7,41 2857,23 93,26 90424,00 6955,69 7,41 1,60
7 0,00 3651,00 7,26 2521,35 86,13 37338,00 6223,00 7,26 1,49
8 0,00 5821,00 10,64 3107,00 109,83 110720,00 8516,92 10,64 1,63
9 0,00 5521,00 10,13 3177,15 114,33 101655,00 7819,62 10,13 1,74
MODELO 1 10 0,00 8072,00 51,20 7205,27 309,56 249639,00 27737,67 51,20 1,52
11 0,00 5232,00 13,24 4819,24 140,85 185991,00 15499,25 13,24 1,65
12 0,00 | 6128,00 10,32 3266,22 115,45 99137,00 8261,42 10,32 1,80
13 0,00 7561,00 13,05 4637,98 142,72 124047,00 13783,00 13,05 1,20
14 0,00 | 3527,00 10,81 3118,63 95,18 116082,00 11608,20 10,81 1,71
15 0,00 5816,00 15,28 5998,04 167,53 215530,00 19593,64 15,28 1,73
16 0,00 | 3665,00 28,12 4344,28 161,34 142684,00 20383,43 28,12 1,31
17 0,00 6940,00 15,32 4158,40 163,69 138373,00 9883,79 15,32 1,69
18 0,00 5066,00 9,02 3432,21 101,59 144066,00 10290,43 9,02 1,60
19 0,00 | 3988,00 8,37 3015,99 93,52 78362,00 8706,89 8,37 1,62
1 0,00 7176,00 692,15 5764,47 1223,65 399371,00 15360,42 692,15 0,30
2 0,00 | 3599,00 6,39 2626,40 71,38 77865,00 8651,67 6,39 1,06
3 0,00 3436,00 66,57 3601,63 225,99 304362,00 16909,00 66,57 0,59
a 0,00 | 3046,00 5,71 2167,95 63,39 78937,00 6578,08 5,71 0,93
5 0,00 3527,00 27,73 3120,60 148,14 172237,00 12302,64 27,73 1,39
6 0,00 | 2985,00 4,77 1732,10 56,53 58180,00 4475,38 4,77 1,03
7 0,00 1991,00 3,59 1239,22 42,33 18438,00 3073,00 3,59 0,74
8 0,00 4359,00 7,97 2265,38 80,08 82961,00 6381,62 7,97 1,22
9 0,00 | 3963,00 6,82 2053,22 73,38 68438,00 5264,46 6,82 1,17
MODELO 2 10 0,00 7004,00 34,46 5537,54 237,91 168015,00 18668,33 34,46 1,02
11 0,00 | 3344,00 8,68 3043,89 88,96 122010,00 10167,50 8,68 1,09
12 0,00 5284,00 8,75 2798,54 98,92 84039,00 7003,25 8,75 1,52
13 0,00 | 4079,00 9,15 2705,75 83,26 87008,00 9667,56 9,15 0,34
14 0,00 2517,00 7,29 2277,14 69,50 78315,00 7831,50 7,29 1,16
15 0,00 | 4084,00 10,71 3983,09 111,25 150989,00 13726,27 10,71 1,21
16 0,00 3040,00 20,99 3015,22 111,98 106538,00 15219,71 20,99 0,98
17 0,00 5102,00 11,05 3027,49 119,17 99806,00 7129,00 11,05 1,22
18 0,00 2669,00 5,71 1986,57 58,80 91268,00 6519,14 5,71 1,01
19 0,00 2637,00 5,12 1941,98 60,22 47911,00 5323,44 5,12 0,99




INDICADORES DE ERROR POR DEPARTAMENTO
SEGUN EL METODO 3 / TIPO 2 / VECTORIAL / MODELOS DE COEFICIENTES

Error Error Error RMSE TAE MAE RTAE

MODELO | DEPARTAMENTO Minimo | Maximo Medio VY (Pobest-Pobreal)?/n= TAE/n=

Valor residual absoluto por SECCION | porCELDA | 2 [Pobest-Pobreall= " ceccion | porceLbA | TAE/N=
CENSAL GRID CENSAL GRID

1 0,00 7043,00 | 752,77 6145,28 1304,49 434346,00 16705,62 752,77 0,33
2 0,00 2885,00 4,10 2086,13 56,70 49934,00 5548,22 4,10 0,68
3 0,00 3244,00 60,20 3581,21 224,71 275226,00 15290,33 60,20 0,53
a4 0,00 2723,00 4,21 1890,39 55,71 58105,00 4842,08 4,21 0,69
5 0,00 3047,00 17,79 2352,11 111,66 110494,00 7892,43 17,79 0,89
6 0,00 2281,00 3,33 1433,27 46,78 40684,00 3129,54 3,33 0,72
7 0,00 1777,00 2,35 991,25 33,86 12095,00 2015,83 2,35 0,48
8 0,00 3242,00 4,95 1649,00 58,29 51538,00 3964,46 4,95 0,76
9 0,00 2729,00 3,63 1266,27 45,56 36445,00 2803,46 3,63 0,62
MODELO 3 10 0,00 7133,00 30,51 5589,06 240,12 148775,00 16530,56 30,51 0,91
11 0,00 3134,00 6,29 2805,75 82,00 88360,00 7363,33 6,29 0,79
12 0,00 4250,00 6,11 2113,69 74,71 58689,00 4890,75 6,11 1,06
13 0,00 3904,00 6,69 2463,77 75,81 63568,00 7063,11 6,69 0,61
14 0,00 2376,00 6,13 2215,60 67,62 65847,00 6584,70 6,13 0,97
15 0,00 3315,00 6,88 3050,84 85,21 96953,00 8813,91 6,88 0,78
16 0,00 2489,00 14,66 2440,83 90,65 74408,00 10629,71 14,66 0,68
17 0,00 3822,00 7,44 2230,84 87,81 67235,00 4802,50 7,44 0,82
18 0,00 2377,00 3,93 1675,58 49,60 62848,00 4489,14 3,93 0,70
19 0,00 2829,00 4,47 2083,95 64,62 41817,00 4646,33 4,47 0,86
1 0,00 7091,00 663,62 5684,09 1206,59 382910,00 14727,31 663,62 0,29
2 0,00 4661,00 7,93 3251,43 88,37 96573,00 10730,33 7,93 1,32
3 0,00 3299,00 64,26 3360,06 210,83 293811,00 16322,83 64,26 0,57
4 0,00 4184,00 7,55 2863,19 84,38 104347,00 8695,58 7,55 1,23
5 0,00 3070,00 22,62 2602,00 123,53 140495,00 10035,36 22,62 1,13
6 0,00 3088,00 5,22 1824,96 59,56 63666,00 4897,38 5,22 1,12
7 0,00 1753,00 3,02 1082,82 36,99 15530,00 2588,33 3,02 0,62
8 0,00 3244,00 6,40 1756,50 62,09 66635,00 5125,77 6,40 0,98
9 0,00 4884,00 8,70 2708,50 97,46 87385,00 6721,92 8,70 1,49
MODELO 4 10 0,00 7032,00 37,62 5803,82 249,35 183452,00 20383,56 37,62 1,12
11 0,00 2806,00 7,23 2514,46 73,49 101556,00 8463,00 7,23 0,90
12 0,00 4829,00 7,81 2529,72 89,42 75007,00 6250,58 7,81 1,36
13 0,00 2796,00 6,72 2064,63 63,53 63911,00 7101,22 6,72 0,62
14 0,00 2664,00 8,85 2573,83 78,55 95050,00 9505,00 8,85 1,40
15 0,00 2537,00 5,82 2115,96 59,10 82077,00 7461,55 5,82 0,66
16 0,00 2251,00 14,32 2076,12 77,11 72697,00 10385,29 14,32 0,67
17 0,00 4496,00 10,53 2728,25 107,40 95105,00 6793,21 10,53 1,16
18 0,00 2838,00 6,41 2201,27 65,16 102410,00 7315,00 6,41 1,14
19 0,00 3431,00 7,49 2599,43 80,60 70108,00 7789,78 7,49 1,45




ANEXO 74

Gréficos de los Indicadores de Error (RMSE, TAE, MAE, RTAE) por Departamento, medidos
por celdas grid o secciones censales (celdas grid agregadas) segun el Método 3 Tipo 2, en
base Vectorial y los cuatro modelos de coeficientes:

Raiz del Error Medio Cuadratico (RMSE), por Seccidn Censal, y agrupado por Departamentos
segun Método 3 / Tipo 2 / Vectorial / Modelos de coeficientes
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ANEXO 75

Tabla de los Indicadores de Error (Error minimo, maximo y medio, RMSE, TAE, MAE, RTAE)
por Departamento, medidos por celdas grid o secciones censales (celdas grid agregadas),
segun el Método 3 Tipo 2, en base Raster-Vectorial y los cuatro modelos de coeficientes:

INDICADORES DE ERROR POR DEPARTAMENTO
SEGUN EL METODO 3 / TIPO 2 / RASTER-VECTORIAL / MODELOS DE COEFICIENTES

Error Error Error RMSE TAE MAE RTAE

MODELO | DEPARTAMENTO Minimo | Maximo Medio VS (Pobest-Pobreal )2/n= TAE/n=

Valor residual absoluto por SECCION | por CELDA | 2 [Pobest-Pobreal]=[", ceccioN | porcetpa | TAE/N=
CENSAL GRID CENSAL GRID

1 0,00 | 9680,00 | 1012,04 7343,32 1558,80 583945,00 22459,42 | 1012,04 0,44
2 0,00 |  5590,00 10,26 4309,60 117,13 125043,00 13893,67 10,26 1,70
3 0,00 | 4992,00 | 108,10 5666,22 355,53 494216,00 27456,44 108,10 0,96
4 0,00 | 5070,00 9,66 3665,34 108,02 133423,00 11118,58 9,66 1,57
5 0,00 |  4026,00 33,90 3742,89 177,69 210567,00 15040,50 33,90 1,70
6 0,00 | 4730,00 7,50 2865,50 93,53 91548,00 7042,15 7,50 1,62
7 0,00 |  3651,00 7,26 2521,35 86,13 37338,00 6223,00 7,26 1,49
8 0,00 | 581,00 10,64 3107,00 109,83 110720,00 8516,92 10,64 1,63
9 0,00 | 5521,00 10,13 3177,15 114,33 101655,00 7819,62 10,13 1,74
MODELO 1 10 0,00 | 8072,00 51,20 7205,27 309,56 249639,00 27737,67 51,20 1,52
1 0,00 | 5232,00 13,24 4819,24 140,85 185991,00 15499,25 13,24 1,65
12 0,00 | 612800 10,32 3266,22 115,45 99137,00 8261,42 10,32 1,80
13 0,00 | 7561,00 13,05 4637,98 142,72 124047,00 13783,00 13,05 1,20
14 0,00 | 3527,00 10,81 3118,63 95,18 116082,00 11608,20 10,81 1,71
15 0,00 | 5816,00 15,28 5998,04 167,53 215530,00 19593,64 15,28 1,73
16 0,00 | 366500 28,12 4344,28 161,34 142684,00 20383,43 28,12 1,31
17 0,00 |  6940,00 15,32 4158,40 163,69 138373,00 9883,79 15,32 1,69
18 0,00 |  5066,00 9,02 3432,21 101,59 144066,00 10290,43 9,02 1,60
19 0,00 | 3988,00 8,37 3015,99 93,52 78362,00 8706,89 8,37 1,62
1 0,00 | 717600 | 692,15 5764,47 1223,65 399371,00 15360,42 692,15 0,30
2 0,00 | 4142,00 7,23 3002,14 81,59 88061,00 9784,56 7,23 1,20
3 0,00 | 3436,00 66,57 3601,63 225,99 304362,00 16909,00 66,57 0,59
4 0,00 |  3046,00 5,71 2167,95 63,80 78937,00 6578,08 5,71 0,93
5 0,00 | 3527,00 27,73 3120,60 148,14 172237,00 12302,64 27,73 1,39
6 0,00 | 298500 5,33 1868,48 60,99 64984,00 4998,77 5,33 1,15
7 0,00 | 1991,00 3,59 1239,22 42,33 18438,00 3073,00 3,50 0,74
8 0,00 |  4359,00 7,97 2265,38 80,08 82961,00 6381,62 7,97 1,22
9 0,00 | 3963,00 6,82 2053,22 73,88 68438,00 5264,46 6,82 1,17
MODELO 2 10 0,00 | 7004,00 34,46 5537,54 237,91 168015,00 18668,33 34,46 1,02
1 0,00 | 3344,00 8,68 3043,89 88,96 122010,00 10167,50 8,68 1,09
12 0,00 | 5284,00 8,75 2798,54 98,92 84039,00 7003,25 8,75 1,52
13 0,00 |  4079,00 9,15 2705,75 83,26 87008,00 9667,56 9,15 0,84
14 0,00 | 2517,00 7,29 2277,14 69,50 78315,00 7831,50 7,29 1,16
15 0,00 |  4084,00 10,71 3983,09 111,25 150989,00 13726,27 10,71 1,21
16 0,00 |  3040,00 20,99 3015,22 111,98 106538,00 15219,71 20,99 0,98
17 0,00 | 5102,00 11,05 3027,49 119,17 99806,00 7129,00 11,05 1,22
18 0,00 |  2669,00 5,71 1986,57 58,80 91268,00 6519,14 5,71 1,01
19 0,00 | 2637,00 5,12 1941,98 60,22 47911,00 5323,44 5,12 0,99




SEGUN EL METODO 3 / TIPO 2 / RASTER-VECTORIAL / MODELOS DE COEFICIENTES

INDICADORES DE ERROR POR DEPARTAMENTO

Error Error Error RMSE TAE MAE RTAE

MODELO | DEPARTAMENTO Minimo | Maximo | Medio V3 (Pobest-Pobreal)2/n= TAE/n=

Valor residual absoluto porSECCION | por CELDA | 2[Pobest-Pobreal]=1" o ceccioN | porcepa | TAE/N=
CENSAL GRID CENSAL GRID

1 0,00 | 7043,00 | 752,77 6145,28 1304,49 434346,00 16705,62 752,77 0,33
2 0,00 |  4166,00 6,11 2983,06 81,08 74476,00 8275,11 6,11 1,01
3 0,00 |  3244,00 60,20 3581,21 224,71 275226,00 15290,33 60,20 0,53
4 0,00 | 2723,00 4,21 1890,39 55,71 58105,00 4842,08 421 0,69
5 0,00 |  3047,00 17,79 2352,11 111,66 110494,00 7892,43 17,79 0,89
6 0,00 | 2281,00 471 1766,00 57,64 57490,00 4422,31 a7 1,01
7 0,00 | 1777,00 2,35 991,25 33,36 12095,00 2015,83 2,35 0,48
8 0,00 |  3242,00 4,95 1649,00 58,29 51538,00 3964,46 4,95 0,76
9 0,00 | 2729,00 3,63 1266,27 45,56 36445,00 2803,46 3,63 0,62
MODELO 3 10 0,00 | 7133,00 30,51 5589,06 240,12 148775,00 16530,56 30,51 0,91
1 0,00 | 3134,00 6,29 2805,75 82,00 88360,00 7363,33 6,29 0,79
12 0,00 |  4250,00 6,11 2113,69 74,71 58689,00 4890,75 6,11 1,06
13 0,00 |  3904,00 6,69 2463,77 75,81 63568,00 7063,11 6,69 0,61
14 0,00 | 2376,00 6,13 2215,60 67,62 65847,00 6584,70 6,13 0,97
15 0,00 | 331500 6,88 3050,34 85,21 96953,00 8813,91 6,88 0,78
16 0,00 |  2489,00 14,66 2440,83 90,65 74408,00 10629,71 14,66 0,68
17 0,00 |  3822,00 7,44 2230,84 87,81 67235,00 4802,50 7,44 0,82
18 0,00 | 2377,00 3,93 1675,58 49,60 62848,00 4489,14 3,93 0,70
19 0,00 | 2829,00 4,47 2083,95 64,62 41817,00 4646,33 4,47 0,86
1 0,00 | 709,00 | 663,62 5684,09 1206,59 382910,00 14727,31 663,62 0,29
2 0,00 |  4661,00 9,08 3702,71 100,63 110635,00 12292,78 9,08 1,51
3 0,00 |  3299,00 64,26 3360,06 210,83 293811,00 16322,83 64,26 0,57
4 0,00 |  4184,00 7,55 2863,19 84,38 104347,00 8605,58 7,55 1,23
5 0,00 |  3070,00 22,62 2602,00 123,53 140495,00 10035,36 22,62 1,13
6 0,00 |  3088,00 5,46 1877,12 61,27 66594,00 5122,62 5,46 1,18
7 0,00 | 1753,00 3,02 1082,82 36,99 15530,00 2588,33 3,02 0,62
8 0,00 |  3244,00 6,40 1756,50 62,09 66635,00 5125,77 6,40 0,98
9 0,00 |  4884,00 8,70 2708,50 97,46 87385,00 6721,92 8,70 1,49
MODELO 4 10 0,00 |  7032,00 37,62 5803,82 249,35 183452,00 20383,56 37,62 1,12
1 0,00 |  2806,00 7,23 2514,46 73,49 101556,00 8463,00 7,23 0,90
12 0,00 |  4829,00 7,81 2529,72 89,42 75007,00 6250,58 7,81 1,36
13 0,00 |  2796,00 6,72 2064,63 63,53 63911,00 7101,22 6,72 0,62
14 0,00 |  2664,00 8,85 2573,83 78,55 95050,00 9505,00 8,85 1,40
15 0,00 | 2537,00 5,82 2115,96 59,10 82077,00 7461,55 5,82 0,66
16 0,00 | 2251,00 14,32 2076,12 77,11 72697,00 10385,29 14,32 0,67
17 0,00 |  4496,00 10,53 2728,25 107,40 95105,00 6793,21 10,53 1,16
18 0,00 |  2838,00 6,41 2201,27 65,16 102410,00 7315,00 6,41 1,14
19 0,00 | 3431,00 7,49 2599,43 80,60 70108,00 7789,78 7,49 1,45




ANEXO 76

Gréficos de los Indicadores de Error (RMSE, TAE, MAE, RTAE) por Departamento, medidos
por celdas grid o secciones censales (celdas grid agregadas), segun el Método 3 Tipo 2, en
base Raster-Vectorial y los cuatro modelos de coeficientes:

Raiz del Error Medio Cuadratico (RMSE), por Seccién Censal, y agrupado por Departamentos
segun Método 3 / Tipo 2 / Raster-Vectorial / Modelos de coeficientes
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ANEXO 77

Gréficos de error residual de la poblacién estimada a partir del tamafio de area de una celda
grid, segun Método 3 Tipo 2, por cada modelo de coeficientes y base Raster-Vectorial:



8.3. ANEXOS: CARTOGRAFIA
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