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RESUMEN

El presente trabajo muestra la aplicacion de técnicas del Analisis Exploratorio de Datos Espaciales (AEDE) y de modelos
de Regresion Geograficamente Ponderada (RGP) para cuantificar el efecto de variables georeferenciadas, asociadas a la
poblacion, en el consumo eléctrico residencial, para una region de servicio venezolana, conformada por varias zonas. El
AEDE es una disciplina de la estadistica empleada para el estudio de datos espaciales y permite identificar la presencia
de efectos espaciales de autocorrelacion (AE) y heteroscedasticidad (HE), que invalidan el uso del Modelo Clasico de
Regresion Lineal (MCRL). Por otra parte, la RGP permite cuantificar, de forma eficiente, las relaciones funcionales en
cada zona, al modelar adecuadamente los efectos espaciales. El analisis de la region de estudio permitié detectar los
existencia de efectos espaciales de la AE y la HE. El modelo basado en RGP mejora el ajuste ofrecido por el MCRL en
términos de la capacidad explicativa y permite cuantificar los diferentes efectos de las variables independientes en cada
zona.

Palabras clave: Datos espaciales, Consumo eléctrico, indice de Moran, Mapas LISA, Regresion geograficamente
ponderada.

ANALYSIS OF THE RESIDENTIAL ELECTRIC CONSUMPTION IN A VENEZUELAN
REGION USING A GEOGRAPHICALLY WEIGHTED REGRESSION APPROACH

ABSTRACT

In this paper, Spatial Data Analysis (SDA) and Geographically Weighted Regression (GWR) models are used for
quantifying the effects of geo-referenced variables related to the residential electric consumption in a Venezuelan region
with several zones. SDA is a statistical technique used to analyze spatial data and able to detect spatial autocorrelation
(SA) and spatial heteroscedasticity (SH) effects, which invalidate classical regression model (CRM). GWR allows the
efficient quantification of functional relationship in every zone, because it is able to correctly model the spatial effects.
The analysis for the selected region suggests the presence of SA and SH. The regression model based on GWR is better
that the CRM since it has a higher explanatory capability and allows to quantifying the different effects of the independent
variables in each zone.

Keywords: Electrical consumption, Geographically weighted Regression, LISA maps, Moran Index, Spatial data.

INTRODUCCION

El crecimiento planificado de un sistema eléctrico garantiza
al suscriptor una calidad y continuidad del servicio
adecuado y a la empresa responsable, la mayor utilizacion
de sus recursos, manteniendo una imagen eficiente ante
sus usuarios. Es por ello que la definicion de modelos
matematicos adecuados, que permitan conocer la relacion
entre consumo y los factores mas importantes que lo
afectan, juega un papel preponderante en la planificacion
de estos sistemas.

En los modelos clasicos de regresion, ampliamente usados
para la estimacion de la demanda eléctrica, se supone que
la relacion funcional entre la variable dependiente (esto
es, el consumo eléctrico) y las variables independientes
(poblacion, empleo, entre otras) es constante en toda la
region de estudio.

Sin embargo, un aspecto importante que hay que considerar
en este tipo de modelos, esta relacionado con el hecho
de que una region, conformada por varias zonas, puede
presentar diferencias de orden geofisico, cultural, social
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y economico. Por ejemplo, Caracas es una ciudad que se
encuentra divida en cinco municipios (Baruta, Chacao, El
Hatillo, Libertador y Sucre) muy diferentes en cuanto a
tamafio, nimero de pobladores, nivel de ingreso per capita,
actividades econdmicas desarrolladas, entre otras variables.

Esta situacion puede provocar que el consumo eléctrico (por
ejemplo, residencial) se distribuya de manera heterogénea
sobre el espacio. En otras palabras, las variables que
pueden explicar el comportamiento del consumo eléctrico
pueden tener coeficientes variables. Esta caracteristica es
contraria a la caracteristica basica de los modelos clasicos
de regresion, en los que se definen coeficientes “globales”
para cada variable independiente.

El andlisis clasico de datos estadisticos en el sector
eléctrico, esta asociado generalmente con series de tiempo
de diferentes variables, tales como consumo de energia
eléctrica, poblacion por estratos, tipos de empleo, entre
otras. Sin embargo, la realidad evidencia que gran parte
de esos datos también tienen asociados caracteristicas
geograficas.

Por ejemplo, se puede contar con datos de consumo para
cada cliente (esto es, se conoce la ubicacion del suscriptor)
o datos de poblacién por municipio o segmento censal.
Tradicionalmente se ha usado un conjunto de técnicas de
representacion y analisis de datos mas enfocado a las series
de tiempo, mientras que el analisis de datos espaciales ha
sido utilizado muy poco.

El AEDE es una disciplina de la estadistica empleada
para el estudio de datos espaciales (datos de una variable
y su ubicaciéon) y permite identificar la presencia de
peculiaridades que no siempre pueden ser modeladas con
técnicas econométricas tradicionales. Estas singularidades
pueden resumirse en los llamados efectos de los datos
espaciales: Autocorrelacion Espacial (AE) y Heterogeneidad
Espacial (HE) (LeSage, 1999; Chasco, 2007a; Chasco,
2003a).

La AE es la manifestacion de una relacion funcional entre lo
que ocurre en un lugar geografico y otro (Astorkiza, 2006;
Moreno, 2002). Este efecto espacial puede manifestarse
de forma positiva o negativamente; en el primer caso se
observa que la presencia de un fenémeno en un lugar esta
acompaiada con la presenciadel mismo en las zonas vecinas,
mientras que el segundo caso sucede lo contrario. El hecho
de que una zona pueda verse afectada simultaneamente por
muchas otras que la rodeen, determina el que la AE sea
un fendémeno multidireccional y que por ende no pueda
modelarse utilizando técnicas propias de la econometria

tradicional (LeSage, 1999; Moreno, 2002; Sanchez, 2006).

Por su parte, la HE es esencialmente la variabilidad en el
espacio de las relaciones entre las variables y surge por
el hecho de que cada zona estudiada tiene caracteristicas
propias, lo que pudiera provocar que se intentara explicar un
mismo fendomeno empleando datos de unidades espaciales
muy distintas (Moreno, 2002). Desde el punto de vista de los
modelos de regresion clasicos, la HE puede manifestarse en
forma de heteroscedasticidad (varianza no constante en el
término de perturbacion) y/o como inestabilidad estructural
del modelo (Moreno, 2002), lo que provocaria violaciones
a los supuestos del modelo clasico de regresion (LeSage,
1999; Gomez, 1999; Anselin, 1999; Chasco, 2003b).

En muchas situaciones estos efectos son tratados con
técnicas propias de la econometria espacial, tales como los
modelos de Retardo Espacial (correlacion en las variables
explicativas) o el modelo de Error Espacial (correlacion en
el término de error) (LeSage, 1999; Anselin, 1999; Moreno,
2000).

Otra opcion que se ha utilizado recientemente, esta
basada en la técnica de Regresion Geograficamente
Ponderada (Geographically Weighted Regression (GWR))
(Fotheringham et al. 2002), definida como una familia
de modelos de regresion en los cuales los coeficientes B,
asociados con cada una de las variables independientes,
pueden variar en forma espacial, permitiendo representar
contribuciones distintas en zonas distintas.

Este articulo analiza el consumo eléctrico residencial de una
region de servicio en Venezuela (formada por varias zonas,
correspondientes a segmentos censales o agregaciones
de segmentos), mediante técnicas propias del AEDE para
detectar la presencia de efectos espaciales. Posteriormente
se comparan los resultados del enfoque tradicional de un
modelo de regresion global con los resultados de un modelo
GWR, resaltando las bondades de este ultimo, en términos
de la capacidad explicativa y la posibilidad de cuantificar
diferencias zonales.

En la literatura existen trabajos de AEDE, Econometria
espacial y GWR aplicadas al sector eléctrico, en particular
al estudio de relaciones espaciales entre ingreso y consumo
o pérdidas y variables
(Francisco, 2006; Francisco & Fagundes, 2006; Francisco
et al. 2010). Sin embargo, a nuestro mejor entender, las
técnicas de AEDE y GWR no han sido utilizadas en el
sector eléctrico venezolano.

eléctricas socio-econdémicas

Una metodologia relacionada con este trabajo, y

8



especificamente con la estimacion de la demanda eléctrica,
es el enfoque denominado “Spatial Load Forescating”
(SLF), propuesto desde los afios 80 por Willis (2002)
y recientemente documentada (Monteiro et al. 2001;
Monteiro & Ramiro-Rosado, 2001; Monteiro, 2003,
entre otros). Si bien la metodologia SFL utiliza el término
“espacial”, su enfoque, por lo general, no hace uso de
modelos basados en regresiones ponderadas o en lo que
se ha denominado econometria espacial. Por otra parte, el
analisis espacial utilizado en SLF no utiliza los conceptos y
técnicas particulares que definen el AEDE.

El resto del articulo esta dividido de la siguiente manera.
La seccion AEDE, resume las principales técnicas que lo
componen y presenta los posibles efectos espaciales que
pueden ser detectados. En la seccion ESPECIFICACION
DE MODELOS, se expone como los efectos espaciales
afectan a los modelos clasicos de regresion lineal y se
describe el modelo GWR. La seccion CASO DE ESTUDIO
muestra la aplicacion del AEDE y GWR en el andlisis de la
demanda de energia eléctrica de una region atendida por la
empresa estatal de energia CORPOELEC. Finalmente, la
ultima seccion presenta las conclusiones del estudio.

ANALISIS EXPLORATORIO
ESPACIALES (AEDE)

DE DATOS

Conjunto parcialmente ordenado

El Analisis Exploratorio de Datos Espaciales (AEDE) es
una disciplina de la estadistica empleada para el estudio
de datos espaciales que permite identificar patrones en
el comportamiento de variables geograficas (Chasco,
2003a). Para ello, se vale de un conjunto de técnicas que
hace posible la identificacion de zonas atipicas, esquemas
de asociacion espacial y formas de inestabilidad, a fin de
lograr una completa descripcion de los datos distribuidos
geograficamente (Chasco, 2003a, 2005).

El AEDE combina el analisis estadistico y el grafico, lo que
permite tener una apreciacion cientifica y al mismo tiempo
visual de lo que estd ocurriendo con los datos estudiados. La
evolucion de la variable en las distintas unidades geograficas
o la tendencia espacial es representada mediante un mapa.
En la Tabla 1 se presentan algunas técnicas del AEDE.

Datos Espaciales (LeSage, 1999)

Un dato espacial es la observacion de una variable asociada
con una localizacion del espacio geografico y que, ademas
de caracterizarse por su naturaleza georeferenciada,
multidireccional y multidimensional, puede ser representada

en un mapa.
Efectos espaciales

Trabajar con datos espaciales significa que nos
enfrentaremos a una serie de situaciones ausentes en la
econometria tradicional, las cuales se pueden resumir en los
llamados efectos espaciales: Autocorrelacion Espacial (AE)
y Heterogeneidad Espacial (HE).

Autocorrelacién espacial

Anselin (1999: 23) define la AE como: “la coincidencia
de valores similares en localidades similares”. En otras
palabras, el valor de una variable en un lugar del espacio
depende de su valor en otro u otros lugares.

De cierta forma, la falta de independencia entre las
observaciones que describe la AE esta relacionada con la
primera ley de la geografia formulada por Tobler en 1979,
la cual indica que todo esta relacionado con todo, pero las
cosas cercanas estan mas relacionadas entre si que las cosas
lejanas (LeSage, 1999).

Este efecto espacial puede manifestarse de forma positiva
o negativa y puede clasificarse de dos maneras: sustantiva
o residual. La AE sustantiva se presenta cuando el valor de
una variable en una zona realmente depende del valor que
tome la misma variable en unidades geograficas vecinas.

Al ignorar esta clase de AE, se introducirian sesgos en
las estimaciones con minimos cuadrados ordinarios, ya
que se estaria obviando informacidon importante acerca
del comportamiento de las variables. Por otro lado, la
dependencia espacial pudiera ser mas bien residual, una
especie de ruido dentro del analisis que debe incluirse en
el término de error.

El omitir este tipo de asociacion espacial viola uno de los
supuestos del modelo de regresion clasico y por ende los
modelos desarrollados pueden ser de poca utilidad. La
Econometria Espacial presenta un tratamiento para cada uno
de estos tipos de AE a la hora de especificar algun modelo
economeétrico (LeSage, 1999; Gomez, 1999; Anselin, 1999;
Moreno, 2000).

Heterogeneidad Espacial

La HE es esencialmente la variabilidad en el espacio de
las relaciones entre las variables y surge por el hecho de
que cada zona estudiada tiene caracteristicas propias, lo
que pudiera provocar que se intentara explicar un mismo
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fendbmeno empleando datos de unidades espaciales muy
distintas (Moreno, 2002).

Desde el punto de vista de los modelos de regresion, la
HE puede manifestarse en forma de heteroscedasticidad
y/o como inestabilidad estructural del modelo (también
conocida como no estacionariedad) (Moreno, 2002).

Esta definicion puede expresarse matematicamente de la
siguiente forma:

yi:ﬁ(BiXi+Ei) )

donde: i denota las observaciones asociadas con cada
zona de la region (i=1,...,N), y, es la variable endogena en
la region i, f; sefiala la posibilidad de que exista entre la
variable dependiente y las independientes una relacion de
correspondencia diferente por cada ubicacion geografica, X,
representa el vector de k variables explicativas asociadas al
vector de pardametros f,y ¢, indica el término de perturbacion
estocastica.

En términos de la expresion (E.1), la inestabilidad
estructural del modelo, o no estacionariedad, se origina por
los diferentes valores que pueden tomar, para cada punto
en el espacio, f; y/o . Esto abre la posibilidad de obtener
diferentes respuestas en diferentes puntos del espacio, a
partir de un mismo estimulo (Chasco, 2007a).

La heteroscedasticidad (varianza no constante en los
términos estocasticos) ocurre por lo general como
consecuencia de la omision de variables y otros errores a
la hora de especificar el modelo. Estos mismos factores
pueden también causar la inestabilidad del comportamiento
de la variable de estudio en el espacio, provocando que los
parametros estimados (o incluso la funcién misma) tampoco
sean homogéneos en toda la region (Moreno, 2002).

Sin embargo, la Ecuacion (1), muestra que €i puede ser
diferente en cada zona. Esto provoca la posible existencia
de heteroscedasticidad, toda vez que la varianza del término
de perturbacion estocastica puede no ser constante.

En general, la deteccion de la HE permite obtener modelos
de consumo eléctrico mas reales ya que se logra introducir,
de forma explicita, las diferencias zonales en el analisis.

La consideracion expresa de la HE puede poner en evidencia
la presencia de la Paradoja de Simpson (Fotheringham et
al. 2002), la cual teoriza sobre cambios en la asociacion
entre dos variables cuando los datos son desagregados por
grupos. Estos cambios pueden ir desde modificaciones en

el sentido de las asociaciones hasta la desaparicion de las
mismas.

En el caso de los datos espaciales, la paradoja se puede
manifestar tal como lo ilustra la Figura 1 (Fotheringham
et al. 2002). La Figura presenta la relacion existente entre
dos variables cualesquiera. La Figura 1a) no considera la
ubicacion geografica de cada observacion, mientras que la
Figura 1b) supone que los datos estan localizados en dos
zonas diferentes.

Es interesante notar que el signo de la posible relacion
(pendiente de la recta de regresion) cambia, al considerar la
informacion geografica.

Formulacién matematica de la dependencia espacial:
matriz de pesos espaciales

La manera mas comun de relacionar elementos espaciales
es utilizando la matriz de pesos espaciales W, en la cual w,
representa la intensidad de la interdependencia entre cada
par de observaciones 7 y j.

La matriz es cuadrada, simétrica, no estocastica y debe
tener todos sus elementos finitos y no negativos. La forma
mas sencilla para definir esa intensidad, es asignar el valor
w, =1 si las unidades son fisicamente adyacentes y W,
= 0 si no lo son o son elementos de la diagonal principal
(LeSage, 1999; Anselin, 1999). Para definir las unidades
adyacentes a la unidad i se pueden sugerir los cuatro
criterios presentados en la Figura 2.

La deteccion de la autocorrelacion espacial en el analisis
exploratorio

Para la deteccion de autocorrelacion espacial en el analisis
exploratorio, el estadistico mas utilizado es la / de Moran
(Anselin, 1999).

La 7 de Moran se expresa formalmente como:

_ NZ; wy (2 — 2 )z, — )
B So Z;\:l (l'z — j‘)Z (2)

J#l

donde:
N: el nimero de observaciones,
Wy el elemento de la matriz de ordenacion espacial
correspondiente al par de observaciones i y j,
X,y X las observaciones para las localizaciones i y J,
x: media muestral de las observaciones
S,: constante de escala S, = Z Z Wy
i J
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Cuando N es suficientemente grande, la / de Moran
estandarizada sigue una distribucion asintotica normal:

_1-E(I)

20 =Ty

zN(O,l) 3)

donde:
E(D): 1a esperanza de /
V(l): la varianza de /

Para este caso, un valor no significativo de Z(I) lleva a no
rechazar la hipodtesis nula de no autocorrelacion espacial,
mientras que un valor significativo positivo (o negativo)
informara sobre la presencia de autocorrelacion espacial
positiva (o negativa).

Métodos graficos de representacion de la dependencia
espacial

Diagrama de dispersion de Moran

El diagrama de dispersion de Moran es un grafico que
representa en el eje horizontal, la variable a estudiar,
previamente estandarizada, y en el eje vertical representa
el retardo espacial de esa misma variable estandarizada
(Figura 3). El retardo espacial representa el promedio
ponderado de los valores que adopta una variable en el
subconjunto de observaciones cercanas a una dada.

En este tipo de diagrama, la pendiente de la recta de
regresion representa el valor denominado Estadistico I de
Moran de autocorrelacion espacial global: cuanto mayor
sea ese valor, mas fuerte es el grado de autocorrelacion
espacial en la variable y viceversa (LeSage, 1999; Anselin,
1999).

Este diagrama de dispersion divide el tipo de asociacion

espacial en cuatro categorias, con sus respectivos

cuadrantes: dos para autocorrelacion espacial positiva
(cuadrantes I y III); y dos para autocorrelacion espacial
negativa (cuadrantes 11 y IV).

En el diagrama dispersion de Moran bivariante se representa
en el eje vertical, el retardo espacial de la variable que se
desea explicar y en el eje horizontal, la variable explicativa
(tal como el diagrama de dispersion de Moran univariante).

La pendiente de la linea de regresion indica el grado de
relacion lineal existente entre la variable del eje horizontal
y los valores de la variable del eje vertical en los puntos
cercanos a uno dado.

Mapa LISA

Las siglas LISA se refieren a “Local Indicator of Spatial
Asociation” (Indicador Local de Asociacién Espacial)
(Anselin, 1999). En un mapa LISA se representan las zonas
con valores significativos del estadistico I de Moran. Este
estadistico mide el grado de concentracion de valores altos/
bajos de una variable en el entorno geografico de cada
una de las observaciones de la muestra. Para cada valor
del estadistico, es posible evaluar el nivel de significancia
estadistica de rechazo de la hipotesis nula de ausencia
de similitud o disimilitud de valores en una localizacion
geografica. De este modo, se pone de manifiesto la presencia
de puntos calientes (“hot spots™) o atipicos espaciales, cuya
mayor o menor intensidad dependera de la significancia
asociada de los citados estadisticos (LeSage, 1999; Anselin,
1999; Moreno, 2000; Chasco, 2003a).

En la Figura 4 puede observarse un mapa LISA en el que,
a través de una gradacion de colores, se representan las
zonas calientes de concentraciones de localidades con alto
valor (color rojo) y bajo valor (azul) en la tasa de la variable
estudiada. El mapa destaca también aquellas zonas en las
que se producen discontinuidades significativas en los
valores de la variable.

Tabla 1. Técnicas del analisis exploratorio de datos espaciales (AEDE)

Diagrama de mapa/caja
L. Histograma de frecuencias
Distribucién Univariante X
. Mapa de percentiles
espacial
Cartograma
Multivariante Diagrama de mapa/dispersion
Diagrama de dispersion de Moran
Global
Asociacié Mapa LISA
socmc.mn Diagrama de mapa/caja LISA
espacial Local - - - :
Puntos atipicos en el diag. de dispersion de Moran
Multivariante Diagrama de dispersion multivariante de Moran
. . Mapa del histograma de frecuencias
Heterogeneidad espacial - - -
Diagrama de dispersion
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a) Datos agregados

b) Datos desagregados espacialmente
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Figura 3. Diagrama de dispersion de Moran
(Anselin, 2005)
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ESPECIFICACION DE MODELOS EN PRESENCIA
DE INESTABILIDAD PARAMETRICA

Una vez que el AEDE ha descrito el panorama desde
una perspectiva geografica y evidenciado la existencia
de efectos espaciales, surge la necesidad de especificar
modelos adecuados.

El presente articulo se centra en el tratamiento de la HE
y, en particular, en la forma de inestabilidad espacial. Sin
embargo, como menciona Anselin (1999), es comun que
ambos efectos espaciales se presenten de manera conjunta,
e incluso es posible que el impacto de uno se confunda con

(13 LISA Chaster Map (b

Mot Significant
M sonbin
- Livar-Lioar

Low-High

High-Lowr

Figura 4. Grdficos LISA
(Anselin, 2005)

el impacto del otro.

Los modelos para considerar la HE en su forma de
inestabilidad paramétrica se basan en la (E.1). Como se
puede apreciar, no es posible estimar los Bi, puesto que
unicamente se tienen N observaciones (las N zonas que
conforman la region) y se requiere estimar, al menos 2*N
coeficientes. En otras palabras, no se tiene informacion
suficiente para obtener una estimacién para cada
observacion espacial.

Existen varios métodos para especificar la inestabilidad
paramétrica en forma discreta y otros para modelar la
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no estacionariedad de los parametros en forma continua
(LeSage, 1999; Moreno, 2000). En este articulo se
considera este ultimo tipo de inestabilidad y se presenta el
modelo GWR (Fotheringham et al. 2002), como la técnica
que permite resolver el problema de la falta de grados de
libertad.

Modelo de Regresion Geograficamente Ponderada

Las regresiones geograficamente ponderadas (GWR en
inglés) fueron desarrolladas por Fotheringham, Brunsdon y
Charlton (FBC) (Fotheringham et al. 2002) y constituyen,
probablemente, el método mas empleado para analizar el
problema de la HE. A partir de la Ecuacion (1), se tiene:

yi:XiBi+/~ti (4)

Ya sea por la variabilidad de la muestra, por errores
en la especificacion del modelo o simplemente porque
existen relaciones intrinsecamente diferentes a lo largo
del espacio, Fotheringham et al. (2002) consideran que
no tiene sentido mantener el supuesto de estacionariedad
empleado regularmente al analizar las series. Estos autores
suponen que un mismo estimulo puede provocar diferentes
respuestas en distintas regiones estudiadas.

En el GWR, la regresion global se convierte en un conjunto
de regresiones, a través de la siguiente especificacion:

yi:80i+81ix1i+82ix2i+"'+Bkixki+uz‘ (5)

Esto quiere decir que, mediante GWR, es posible obtener
estimaciones para cada punto en el espacio, usando
para ello una sub-muestra de los datos disponibles, que,
como se vera, esta referida basicamente a observaciones
relativamente cercanas a dichos puntos (Chasco, 2007a).
En general el punto en el espacio se hace coincidir con las
coordenadas x-y del centroide de cada zona.

El procedimiento es descrito por Fotheringham et al. de la
siguiente manera:

“Si trazamos un circulo de radio, por ejemplo, r alrededor de
un punto concreto, p, y resolvemos unaregresion de minimos
cuadrados ordinarios del modelo con base solamente en
las observaciones que estan geograficamente dentro del
circulo, entonces el ﬁ] obtenido puede interpretarse como un
estimador de las variables independientes alrededor de, pi.
En definitiva, son estimaciones de B Evaluando B; para
cada p, es posible obtener un conjunto de estimadores de
los parametros con variabilidad espacial” (Fotheringham
et al. 2002: 53).

En términos matriciales, la solucion a la regresion
geograficamente ponderada, correspondiente al punto i, se
obtienen a partir de la siguiente expresion:

Bi = [X'WfX]le'Wiy (6)

donde: W, es una matriz diagonal de pesos especificados
previamente por el analista.

El problema de la falta de grados de libertad es resuelto
por el GWR a través de la asignacion de una estructura de
pesos para la matriz W, a través de funciones que dependen
inversamente de la distancia y de funciones “kernel”
(Chasco, 2007a).

La idea es determinar el nimero de observaciones con
la que se ajustaran las regresiones, de manera que una
distancia grande implicarda mas observaciones, lo que
pudiera provocar, en casos extremos, que las regresiones
locales sean muy similares a la regresion global. Por otra
parte, con un valor de distancia pequefio, las regresiones
se basaran en pocos datos, los que producira varianzas
elevadas en los modelos.

Las funciones “kernel” pueden llegar a especificar los pesos
W, Como una funcion continua monotonamente decreciente,
lo que, al menos tedricamente, concordaria con la Ley de
Tobler.

Por ejemplo, la funcién Gaussiana de decaimiento:

W, =exp (—dij?/hz) muestra que la influencia de una
observaciéon en una zona con respecto a otra, se va
“desgastando” a medida que se incrementa la distancia entre
ellas. El término / es un parametro no negativo conocido
como el ancho de banda (Fotheringham et al. 2002; Mur,
2006; Chasco, 2007a, 2007b) y es de suma importancia
pues es el que produce el decaimiento de la influencia entre
las variables con la distancia.

En el limite cuando / tiende a cero, la banda es
extremadamente angosta y las observaciones mas proximas
al punto de referencia recibiran una ponderacion muy
superior al resto de los datos (Mur, 2006).

En (Fotheringham et al. 2002) se sugiere obtener el valor
optimo del ancho de la banda minimizando la validacion
minimo-cuadratica:

CVRSS(h) =2 [y:—y..(h)] @)

donde: y,  es el valor estimado de y, omitiendo el punto i en
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la calibracion del modelo.

Para determinar el /2 6ptimo, se requiere realizar una serie de
regresiones ponderadas en las que se emplearian diferentes
radios de influencia, para finalmente seleccionar el que
ofrezca el valor minimo de CVRSS(h). En Fotheringham
et al. (2002) se indica que también es posible obtener el
h optimo a través del Criterio de Informacion de Akaike
corregido (AICc).

CASO DE ESTUDIO

El caso de estudio esta referido al consumo eléctrico
residencial de la region geografica correspondiente a la Gran
Caracas, conformada por 613 zonas. La Tabla 2 muestra el
resumen de las variables a ser utilizadas (INSURBECA,
2011).

El sufijo 08A en cada variable indica que se hace referencia
al afio base, esto es 2008. Asi por ejemplo, PABCO8A y
PDO8A hacen referencia a la poblacion de estrato ABC y D,
respectivamente, referidas al afio 2008.

Lavariable dependiente CONS_RES, representa el consumo
anual en kWh asociado a una zona especifica, para el afio
2008. Esta informacion se recopila a partir de la lectura de
los medidores de energias asignados a cada suscriptor. Por
razones de confidencialidad, toda la informacién procesada,
se presenta como agregado estadistico.

Las Figuras 5 a 8, presentan los mapas tematicos de
percentiles asociados con las variables: Consumo
Residencial, Poblacion ABC, Poblacion D y Poblacion E.
El AEDE se realiza mediante el paquete GEODA (Anselin,
2005).

El patron observado en todas estas figuras es basicamente
el mismo: no existe uniformidad espacial de las
correspondientes variables. En general se puede notar la
presencia de zonas con percentiles similares, pero rodeadas

Figura 5. Mapa tematico con Percentiles asociados con el
Consumo Residencial (ario base 2008)

de zonas con valores distintos (superiores o inferiores).
Esta distribucién de valores, surgiere la existencia de una
posible autocorrelacion y/o /heterogeneidad espacial.

Tabla 2. Diccionario de variables

(INSURBECA, 2011)
VARIABLE DESCRIPCION
ID IDENTIFICADOR DE ZONA
COD ZONA
NOM_ZONA
COD REGION
NOM—_REGION DATOS BASICOS DE ZONA
PARROQUIA
MUNICIPIO
CONS_RES ENERGIA ANUAL kWh 2008
POBLACION DE LOS
PABCOSA ESTRATOS ABC ANO 2008
PDOSA POBLACION DEL ESTRATO D
PARA LOS ANOS MODELADOS
PEOSA POBLACION DEL ESTRATO E
PARA LOS ANOS MODELADOS
<00 COORDENADA X DEL
CENTROIDE DE LA ZONA
Yoo COORDENADA Y DEL
CENTROIDE DE LA ZONA

A continuacion se presentan los diagramas de Moran y su
indicador /, con la intencidn de evaluar la posible existencia
de fenomenos de autocorrelacion espacial. Las Figuras 9
a 12 muestran los diagramas de Moran para las variables:
Consumo Residencial, Poblacion ABC, Poblacion D y
Poblacion E. Todos los célculos estdn basados en una
vecindad tipo reina. En el eje de la abscisa se muestra el
promedio de la variable en estudio y en el eje de la ordenada
el promedio de las zonas vecinas, de acuerdo con el tipo de
vecindad utilizado.

Figura 6. Mapa tematico con Percentiles asociados al
Poblacion ABC (ario base 2008)
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Figura 9. Diagrama de Moran e indicador de

autocorrelacion para consumo Residencial
(afio base 2008)
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Figura 11. Diagrama de Moran e indicador de
autocorrelacion para Poblacion D (afio base 2008)

El analisis de estos diagramas revela la existencia de un
fenomeno de autocorrelacion positiva significativa. Es
importante resaltar que, si bien a primera vista pudiera
pensarse que los valores del Indicador I son bajos, los
indices estan basados en 613 zonas y todos los valores del
indicador I son estadisticamente diferentes de cero (p-value

s

-

Figura 8. Mapa temdtico con Percentiles asociados con la
Poblacion E (ario base 2008)
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Figura 10. Diagrama de Moran e indicador de
autocorrelacion para Poblacion ABC

(aiio base 2008)
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Figura 12. Diagrama de Moran e indicador de
autocorrelacion para Poblacion E (afio base 2008)

inferior a 0,01).

Si bien la existencia de autocorrelacion espacial puede
responder a razones muy particulares, en este articulo no
se analizan estas razones puesto que el objeto principal
es verificar la posible existencia de un fendomeno de
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autocorrelacion, que invalide uno de los supuestos basicos
del modelo clasico de regresion.

A continuacion se presentan los mapas LISA para las
variables seleccionadas. Como se menciono anteriormente,
en un mapa LISA se representan las zonas con valores
significativos en determinados indicadores estadisticos de
asociacion espacial local.

Figura 13. Mapa LISA Consumo residencial
(ario base 2008)

Los graficos LISA se basan en el estadistico I de Moran y
ponen de manifiesto la presencia de puntos calientes (“hot
spots”) o atipicos espaciales, caracteristicas esenciales para
determinar la existencia de heterogeneidad espacial.

Las Figuras 13 a 16 muestran los mapas LISA para
las variables: Consumo Residencial, Poblacion ABC,
Poblacion D, Poblacion E y Poblacion Total.

El patrén observado en todas estas figuras es basicamente

Bl |
fieg

Figer

LIZAFOE AEC
Figura 14. Mapa LISA poblacion ABC
(ario base 2008)

Figura 15. Mapa LISA poblacion D
(ario base 2008)

el mismo, caracterizado por la existencia de atipicos
espaciales, asi como de zonas homogéneas particulares
(por ejemplo zonas en color azul rodeadas de zonas en color
azul) que, al igual que los mapas tematicos de percentiles,
surgieren la existencia de una posible heterogeneidad
espacial.

Ante la evidencia sugerida por el analisis espacial de datos
de fenémenos de autocorrelacion y/o heterogeneidad, se
consider6 el uso de GWR. La seleccion del mejor modelo
se baso en las siguientes consideraciones:

a) Signos esperados de los coeficientes del modelo.
b) Se analizan modelos lin-lin, log-lin, log-log (el primer

LEEAFOEE
Figura 16. Mapa LISA poblacion E
(ario base 2008)

indicador estd referido a la variable dependiente
mientas que el segundo a las variables independientes).

c¢) Valores del coeficiente de determinacion ajustado y
del indice de AIC. Una variacion de 3 unidades en
el AIC es considerada como un modelo de aporte
estadisticamente significativo (Fotheringham et al.
2002).

d) Pruebas t para los parametros del modelo

e) Pruebas F para la validacion global del modelo

f) Diagrama de Moran e indice I de los residuos del
modelo

g) Mapas LISA de residuos

Las regresiones ponderadas geograficamente son evaluadas
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mediante el paquete GWR (Charlton . 2010).

En todas las formas funcionales analizadas, la variable
asociada con poblacion del estrato E (PEO8A) resultd ser
estadisticamente no significativa. Una explicacion desde
el punto de vista eléctrico puede sugerir que, al ser ésta
la poblacion de menores recursos, sus viviendas no deben
estar registradas como suscriptores (no poseen medidores)
y por ende su consumo no es contabilizado.

La Tabla 3 muestra los resultados del mejor modelo
ajustado, correspondiente a la especificacion funcional lin-
lin, mediante el modelo de regresion clasico global.

Se puede observar que el modelo presenta un valor
relativamente bajo del R? ajustado (0,60), un valor de
F altamente significativo e indice AIC de 20290 (como
se menciond, el AIC se usara para comparar distintos
modelos). Todos los coeficientes son significativamente
distintos de cero. Sin embargo el signo de PDOSA es
contrario al esperado.

El valor para el coeficiente PABCOSA de 2363 kWh/afio
promedio por suscriptor, supone un consumo promedio
mensual de aproximadamente 200 kWh/mes.

La Figura 17 muestra el diagrama de Moran con indice |
de 0,2392, significativamente distinto de cero, que confirma
la existencia de autocorrelacion espacial positiva en los
residuos del modelo global.

Como corroboracion adicional, la Figura 18 muestra el
mapa LISA de los residuos para el caso global: se evidencia
claramente el efecto de heterogeneidad espacial.

Tabla 3. Resultados para el Modelo lin-lin asociado con
Consumo residencial, mediante Minimos Cuadrados
Ordinarios (salida de GWR)

Parameter 3

AIC 20290,29

R? 0,600369

R2-adj 0,597740

Parameter Estimate t
Intercept 560975 2,02
PABCO8SA 2719,27 2431
PDOSA -540,81 -7,57

La Tabla 4 muestra los resultados de GWR. Se utiliza kernel
tipo “Bi-Square” adaptativo, cuyo ancho de banda 6ptimo
se determind minimizando el AIC.

Tabla 4. Resultados de GWR para el Modelo lin-lin
asociado a Consumo residencial

Parameter 3
X-coord XO0
Y-coord YOO
Kernel Adaptive
Kernel Type Bi-Square
Bandwith AIC
selection minimisation
AIC 19314,63
R? 0,963788
R2-adj 0,9489501
ANOVA
Source SS d.f F
OLS residuals 8734,80 E+12 4.00
IGnY:)/fovement 761592 E+12 | 173.88
GWR Residuals | 7588,72 E+12 | 435.12 25,11
= wh "

s S . s o

OLS_RESIDU
Figura 17. Diagrama de Moran e indicador de

autocorrelacion para residuos del modelo GLOBAL para
Consumo Residencial (aiio base 2008)

Figura 18. Mapa LISA residuos del modelo GLOBAL para
Consumo Residencial (afio base 2008)
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En primer lugar resalta el valor de R? ajustado, cercano a
0,95 y el AIC muestra un valor de aproximadamente 19314,
casi 900 unidades inferior al modelo clasico de regresion,
indicando una contribucion estadisticamente significativa,
al observar que la prueba F muestra un valor superior a 25.

Una de las caracteristicas fundamentales del modelo GWR
es que permite determinar los coeficientes para las variables
independientes en cada zona (note que en este caso es como
si se ajustaran 613 modelos clasicos de regresion, uno para
cada zona).

Esta caracteristica permite analizar en detalle cada zona y
determinar comportamientos particulares, tales como que
el consumo de un cierto tipo de poblaciéon en una zona
sea distinto o igual a otra o que por el contrario existan
comportamientos anomalos.

Las Figuras 19 y 20 muestran la distribucion espacial
asociadas a los coeficientes de las variables PABCOSA
y PDO8A, indicando que los valores por zonas son, en
principio, diferentes.

La Tabla 5 muestra el resumen de la distribucion de los
coeficientes asociados a cada variable. Por ejemplo, los
coeficientes asociados a Poblacion estrato ABC, presentan
un valor minimo de -3908 pero valores positivos a partir
del cuartil inferior. Algo parecido sucede con los valores
asociados a Poblacion estrato D.

Si bien, los valores negativos violan el supuesto del signo
acorde con la teoria, el analisis detallado de los valores
asociados con PABCO8A, revela que este comportamiento
se observa s6lo en ocho zonas del estudio, que corresponden
a zonas con muy poca presencia de poblacion ABC, siendo
mayoritariamente la presencia de poblacion de los estratos
E.

Como se menciond anteriormente, en estas zonas existen
pocos suscriptores formales, por lo que el modelo trata de
compensar con valores de coeficientes negativos para la
variable PABCOSA.

Tabla 5. Resultados de GWR para el Modelo lin-lin
asociado con Consumo residencial, resumen distribucion
de los parametros

Low Upr
Parameter | Minimum Median Maximum
Quartile Quartile
PABCOSA | -3908,15 1900,87 | 2576,38 | 3314,37 8767,81
PDO8A -2159,30 -41,50 248,84 154161 3476,90

Para los coeficientes asociados con PDOSA, los valores
negativos ocurren mayoritariamente en zonas de bajos
recursos econdomicos. En estas zonas, si bien existen muchos
suscriptores formales, es posible que parte de la poblacion
estrato D no tenga medidor de consumo asociado, por lo que
el modelo trata de compensar con valores de coeficientes
negativos para la variable PDOSA. Evidentemente estas
zonas requieren recopilacion de informacion adicional.

La Figura 21 presenta la relacion entre valores observados
(datos) y los valores estimados por el modelo para cada
zona analizada, sugiriendo un ajuste muy bueno.

Para corroborar el ajuste del modelo GWR, la Figura
22 presenta el diagrama de Moran de los residuos:
claramente se observa que el indice I es cercano al valor
esperado en caso de no autocorrelacion. Este hecho
sugiere que los residuos obtenidos no presentan evidencia
de autocorrelacion espacial y que el modelo GWR la ha
modelado adecuadamente.

La Figura 23 muestra el diagrama LISA de los residuos
asociados al modelo GWR ajustado: se nota la existencia
de solamente un pequefio niimero de zonas atipicas, que
sugieren que el modelo GWR es adecuado.

Finalmente, el modelo GWR también reporta los valores
de R? ajustado para cada zona. La Figura 24 muestra la
distribucion asociada a dichos valores, que van desde 0,72
hasta valores cercanos a 0,99, siendo la moda cercana a
0,90.

CONCLUSIONES

Al hablar de datos espaciales es necesario tomar en cuenta
que los mismos son georeferenciados, multidireccionales y
multidimensionales. Estas caracteristicas determinan que
su empleo pueda provocar la aparicion de los denominados
Efectos Espaciales: la Dependencia o Autocorrelacion
Espacial (AE) y la Heterogeneidad Espacial (HE).

LaAEeslaausenciadeindependenciaentrelasobservaciones
en un espacio, mientras que la HE se refiere a la falta de
uniformidad en las relaciones entre las variables a través de
las zonas. El AEDE permite identificar estos patrones en el
comportamiento de variables georeferenciadas. El analisis
de estos efectos resulta importante puesto que permite hacer
mas reales los modelos, al introducir, de forma explicita, las
diferencias entre zonas en el analisis.

El andlisis de la region de estudio (formada por 613
zonas) permitié visualizar, de manera clara y sencilla, la
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Figura 19. Coeficientes asociados a PABC Figura 20. Coeficientes asociados a PD
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Figura 21. Comparacion de valores observados y estimados,
modelo lin-lin, GWR para Consumo Residencial (afio base 2008)
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Figura 22. Diagrama de Moran para residuos del modelo Figura 23. Mapa LISA residuos del modelo lin-lin GWR
lin-lin GWR para Consumo Residencial (ario base 2008) para Consumo Residencial (ario base 2008)
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Figura 24. Distribucion local de los valores del coeficiente de determinacion,

Modelo lin-lin para Consumo Residencia (afio base 2008), GWR
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presencia de efectos espaciales de AE y HE. Se analizaron
los resultados obtenidos con un modelo global, que no
considera efectos espaciales y el modelo GWR, que si los
considera.

Los resultados del modelo GWR son mejores desde el
punto de visa estructural asi como desde el punto de vista
de bondad de ajuste (R? superior a 0,90), permitiendo
cuantificar las diferencias entre las variables independientes
en cada zona.

El siguiente paso es estimar los consumos para afios
posteriores. Para esto, es necesario contar con las
estimaciones de cada una de las variables independientes
definidas en el modelo, lo que permitird generar las
estimaciones de consumo tanto de energia como de potencia,
para cada zona. Esta informacion diferenciada por zonas,
esta en concordancia con los requerimientos definidos por
Willis (Willis, 2002) para una planificacion adecuada de la
expansion de un sistema eléctrico de potencia, que requiere
conocer con anticipacién: ;Doénde ocurre la demanda?
(Cual es su valor? ;Cuando ocurre?
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