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R. Detomasi

Resumen

Esta investigacion plantea evaluar el uso de la luminosidad nocturna a partir de
imagenes satelitales, como variable sintomatica para estimar la poblacion entre censos
en Uruguay por pequefias dreas (pixeles de 1 km?) en el periodo 1996-2011; asi mismo
analizar esta variable como dasimétrica de la informaciéon de consumo de energia
eléctrica residencial con el mismo fin. Se model6 su relacién mediante funciones tales
como regresiones lineales, GAM, CART, Bagging y Random Forest, compardndose en
cada escenario en busca del estimador 6ptimo. Finalmente, se analiz6 la precision de
las estimaciones de ambos métodos, a partir de la comparacion de los resultados con
las estimaciones oficiales para el periodo a nivel nacional (Uruguay) y subnacional
(en los 19 departamentos). Posteriormente, dichas estimaciones fueron comparadas
con los datos a nivel de pixel de 1 km? del Censo1996 y el Conteo 2004.

Palabras clave: Luminosidad nocturna - Estimaciones poblacionales - Estimaciones

en areas pequenas - Uruguay

Abstract

This research aims to test two methods based on nocturnal luminosity-based methods
derived from satellite images to estimate the population dynamics between national
and regional-wide censuses carried on small areas (pixels of 1 km?) within Uruguay,
in the period ranging from 1996 to 2011. On the one hand, luminosity is used as
a symptomatic variable to perform the estimation. On the other hand, luminosity
is used as a dasymetric variable for estimating the residential electrical energy
consumption to perform the estimation. The relationship between these variables
was explored and modeled by using linear regression, GAM, CART, Bagging and
Random Forest functions, and each scenario was then compared in search of the
optimal estimator. The precision of the estimates resulting from both methods was
further analyzed, by comparing the optimal estimator resulting values with the
officially published estimates for the period, at both the national and departmental
(i.e. regional) levels. Finally, the obtained values were compared at the pixel-level
scale (1 km? area) with available data from the 1996-Uruguayan Census and the
2004 Population Count.

Keywords: Night Luminosity - Population estimation - small area estimations -

Uruguay
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2. Fundamentacion

2.1. Introduccion

Las estimaciones de poblacion son una de las técnicas demograficas mas importantes
para la toma de decisiones. Con ellas, se tiene una referencia cuantitativa para
distribuir los recursos del Estado de una forma eficiente. Por su parte, las estima-
ciones de poblacion en areas pequenas, son un tradicional desafio metodoldgico
para la demografia, dadas las dificultades que presentan para ello el uso de las
herramientas més habituales con las que se modela la dindmica demografica. El
desarrollo tecnoldgico y de fuentes informacionales en los ultimos tiempos, permiten
hoy evaluar las diversas herramientas metodoldgicas en materia de estimacion a
pequena escala de poblaciones en general, pero al momento de aplicacion de las
mismas, en funcién de las fuentes y las unidades de andlisis propias de cada territorio,

comienzan a configurarse particularidades que deben ser analizadas puntualmente.

Cabrera (2011) en su andlisis de posibles variables sintomaticas para estimar la
poblacion intercensal en Uruguay, presenta al consumo residencial de energia eléctri-
ca como la variable que mejor ajusta a las estimaciones hechas por el método de
componentes por parte del Instituto Nacional de Estadistica del Uruguay (INE). En
esta investigacion, basado en este antecedente, lo que se plantea es la posibilidad
de utilizar imagenes satelitales de iluminacién nocturna del Operational Linescan
System (OLS) del Defense Meteorological Satellite Program (DMSP), denominadas
Nighttime Lights Global Composites (Version 4), para los respectivos anos inter-
censales considerandolas en un primer escenario como una variable sintoméatica de
la cantidad de poblacién, y en un segundo escenario utilizarlas como variable auxi-
liar dasimétrica para discretizar la informacién del consumo residencial de energia
eléctrica a nivel nacional, de la Administracion Nacional de Usinas y Transmisiones

Eléctricas (UTE), que se encuentra a escala de las Oficinas Comerciales (OC).

El uso de imagenes satelitales fue considerado, dado que entre los productos globales
de datos de teledeteccion, presentan la mas alta correlacion con las actividades
humanas. Se han utilizado, en estudios sobre poblacién (Doll, 2010), consumo de
energia (Kiran Chad et al., 2009), PIB (Zhao et al., 2011; Sutton et al., 2007),
movimientos estacionales de poblacién asociado a actividad zafral (Bharti et al.,
2011), cartografia de limites de ciudad (Imhoff et al., 2010; Sutton et al., 2010),
volumen de quema de gas (Elvidge et al., 2009) y emisiones de CO2 (Oda et al., 2011;

Feng-Chi et al., 2013), entre otros. Y son particularmente interesantes para esta

11
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investigacion, los trabajos que han establecido vinculos entre la extension del area
iluminada y el recuento de la poblacion, la densidad de poblacion y/o la distribucién
de la poblacién (Sutton, 1997; Sutton et al., 1997; Pozzi et al., 2003; Déria, 2015).

Elvidge et al. (1997:14) propusieron un flujo de trabajo sistematico para fabricar
composiciones de la luminosidad nocturna a partir de observaciones del OLS del
DMSP, y desde 1994, el National Geophysical Data Center (NGDC) ha estado
produciendo anualmente conjuntos de datos de luminosidad nocturna a nivel global.
También se han desarrollado algoritmos automéaticos para evaluar la calidad de las
observaciones nocturnas de la banda visible para eliminar areas con propiedades
indeseables, como la contaminacién por la luz solar o la luz de la luna, presencia de
nubes, luces procedentes de fuentes efimeras y ruido de fondo (Elvidge et al., 1997).
Usaremos los productos “avg lights x pct” de 1996 a 2011, que actualmente se
distribuyen en el sitio web del NGDC.

2.2. Problema de investigacion

El problema de investigacion de esta tesis, se enmarca en los estudios de estimacion
y proyeccion de poblacion en areas pequenas, dado que se busca estimar la poblacion
para los anos intercensales para todo el territorio uruguayo, a escala de pixeles de 1
km?, analizando el potencial uso de imégenes satelitales de luminosidad nocturna

per se, o como funcién de distribucion de los datos de consumo eléctrico residencial.

Esta investigacién profundizé en las dificultades expuestas por Cabrera (2011), quien
evalué varias posibles variables sintométicas para las estimaciones intercensales de
poblacién en Uruguay, dando como la de mejor performance a la informaciéon de
potencia residencial consumida de UTE. Para optimizar estos analisis que fueron
realizados a escala de departamentos, es que en esta oportunidad se plantea evaluar,
auxiliados por las imagenes satelitales de luminosidad nocturna, dos posibles aplica-
ciones de las mismas en materia de estimacion para areas pequenas. En una primera
instancia, se evaltia esta informacién como variable sintomatica para la estimaciéon
intercensal de poblacién en areas pequeiias en el caso de Uruguay; para en una
segunda instancia, evaluarla como variable auxiliar dasimétrica de la informacién de

consumo eléctrico residencialen en el territorio.

En definitiva, el objetivo general de este proyecto fue el de desarrollar una apro-
ximacion a las estimaciones de poblacion en areas pequenas, incorporando el uso
de la luminosidad nocturna como variable sintomética y/o auxiliar dasimétrica del

consumo eléctrico residencial. De acuerdo con este objetivo general, los objetivos

12
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especificos fueron: (1) Sistematizar la informacién y conocimiento existentes en
materia de metodologias de estimacién de poblaciones en &reas pequenias; (2) Desa-
rrollar, describir y aplicar las metodologias consideradas al caso uruguayo, para las
caracteristicas especificas de las estimaciones de poblacién; y (3) determinar los
aportes que pueden extraerse de estas metodologias de cara al desarrollo de futuras
estimaciones similares y de aquellas que quieran integrar la perspectiva de las areas

pequenas, para el caso uruguayo en particular, y de forma general para la region.

En linea con estos objetivos, las preguntas de investigacion que han orientado esta
investigaciéon, corresponden a cuestionarse cuan 6ptimo es el uso de la luminosidad
nocturna como una variable sintoméatica relevante para la estimaciéon de poblacién
en areas pequenas; al mismo tiempo que, cudl es el peso de la luminosidad nocturna
para la discretizacion de la potencia consumida, en las estimaciones de poblaciones

en areas pequenas.
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3. Antecedentes y marco teérico

3.1. Introduccion

En este capitulo se realiza un trayecto en etapas por los antecedentes que enmarcan
esta investigacién. A saber, los de las estimaciones poblacionales, especificandose lo
relacionado a las estimaciones en areas pequenas; por otra parte, el uso de imagenes
satelitales, y su devenir con mejoras constantes tanto en lo técnico como en su
aplicacion a diversas lineas de investigacion. En una tercera instancia se desarrollan
los conceptos especificos de variables sintomaticas y variables auxiliares dasimétricas;
y finalmente, dadas estas dos opciones para el uso de la luminosidad nocturna, es
que se presentan las bases de los modelados que se llevaron a cabo en estos dos

escenarios.

3.2. Estimaciones de poblacién

Desde las primeras proyecciones para Inglaterra y Gales realizadas por Edwin Cannan
en 1885, el método de componentes o de cohorte-componentes ha sido la principal

técnica utilizada para estimaciones poblacionales.

A nivel de metodologias para la estimacion de poblaciones, hay que distinguir primero
entre las sistematizaciones que de las mismas han surgido. Una clasificaciéon inicial se
realiza en relacion al tiempo que refieren, pudiendo corresponder a estimaciones pre-
censales para estudios de demografia histérica, intercensales o postcensales (Bryan,
2004 :523).

Otro esquema, mas general, clasifica los métodos de estimacién en dos tipos: (1)
“flujo” y (2) “stock” (Long, 1993). En general, las acciones suelen tener un cierto
stock en un punto en el tiempo (por ejemplo, el tamano de la poblacién en 2011 por
el método de razén censal), mientras que un flujo (o “tasa”) cambia una accién en
el tiempo (i.e. la técnica de los componentes, que estima que cada componente del
cambio de poblacion desde el tltimo censo); acciones y flujos son los bloques bésicos

de construccién de modelos de dindmica de sistemas.

Judson y Swanson (2011:13-14) plantean un esquema que categoriza las metodo-
logias en modelos analiticos y estadisticos, matematicos, y basados en muestras.
Gonzélez y Torres (2012) por ejemplo, las separan en: de componentes, matematicas

y sintomaticas; Murdock y Ellis (1991:181) por su parte lo hace con mayor grado de

14
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desagregacion, diferenciando entre aquellas de extrapolacion y de razén, sintomaticas,
basada en regresiones, y basadas en componentes, a las que habria que agregar una
categoria “otras” que alberga a un variado grupo de otras metodologias (i.e. basados

en muestras, registros administrativos o andlisis por redes sociales).

Los antecedentes regionales compilados por Gonzalez y Torres (2012), concentran
ejemplos para el método de variables sintomaticas. Entre ellos el caso de Bay (1998)
para Chile y Costa Rica, o el de Texeira Jardim (2001), quien aplica métodos de
actualizacion de la poblacion de los municipios de Rio Grande do Sul (Brasil) durante
la década de 1990. De modo similar, Gonzalez y Torres (2012) mencionan el trabajo
de Chévez Esquivel (2001) para los cantones de Costa Rica en los afios 1990, en
este caso aplicando los métodos de razén censal, diferencia de tasas, correlacion de
razon y de correlacién de tasa. Por otra parte, Gonzalez y Torres (2012) también
presentan métodos integrados, como el de Jannuzzi (2005) que emplea proyecciones
por componentes para un nivel regional y un sistema de ecuaciones diferenciales
para areas municipales, a partir de un modelo de especies competitivas provenientes

de la Ecologia.

Dos antecedentes mas cercanos, serian las tesis de Déria (2015) y Barros (2017).
Dado que Déria (2015), siguiendo trabajos anteriores que observaron relaciones
lineales entre variables socioeconémicas y luminosidad nocturna (Elvidge et al.,
2001; Amaral et al., 2005; Doll et al., 2006), utilizé el método de regresién lineal
simple, con los datos de poblaciéon como variable de respuesta, y las sumas totales
de los nimeros digitales (ND) de los pixeles de cada mancha de luz como variables
explicativas, para la estimacion poblacional a escala regional, en el Distrito Forestal
Sustentable de la BR163, y en la escala local, estudiando la Region Metropolitana
de San Pablo,en los afios censales 2000 y 2010, ademas del conteo 2007. Por su
parte, Barros (2017) analizé como variables sintométicas de la poblacién, varias
fuentes de registros administrativos y la luminosidad nocturna, realizando un analisis
transversal y longitudinal, ajustando modelos de regresion lineal multiple, a nivel de

municipio para todo Brasil.

Histéricamente en Uruguay se han realizado las estimaciones y proyecciones pobla-
cionales por la metodologia de componentes (INE, 1998, 1999, 2005, 2014; DGEC,
1991; CELADE, 1981, 1984). Con el pasar del tiempo se ha ido ajustando, pasando
de tramos quinquenales a edades simples, e incluso se han elaborado con niveles
de desagregacion, proyecciones subnacionales, utilizando categorias como “urbano”
y “rural” (DGEC, 1991; INE, 1998); o Montevideo y “resto urbano” (INE, 1999).

En estos casos se diferenci6 lo “urbano” de lo “rural” por departamento, utilizando
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herramientas informaticas (Rural Urban Projection (RUP) y para datos agregados
de regiones subnacionales su version RUPAGG) brindadas por el US Census Bureau

(INE, 2005), aunque para el dltimo relevamiento no fueron utilizadas.

De todos modos, estando ya publicadas las proyecciones poblacionales a nivel nacional
(INE, 2014), se encuentran en proceso de publicacién los resultados desagregados
aplicando el método de componentes, utilizando un enfoque de tipo multiregional, lo
que permite diferenciar en cada departamento las categorias Urbano mayor de 5000

habitantes, urbano menor de 5000 habitantes y “rural” (Nathan com. pers., 2016).

A su vez, a nivel nacional, y fuera de las publicaciones en el marco del INE, se deben
destacar el trabajo de Calvo y Prats (1992) sobre la proyeccién de la poblacién de
Canelones, utilizando la metodologia de relacién de cohortes (Duchesne, 1988), y
principalmente, el trabajo de Cabrera (2011) que presenta un intento de construir

proyecciones por un método basado en variables sintomaticas.

Cabrera (2011) menciona a su vez la existencia de una experiencia de elaboracién de
proyecciones a escala de localidades realizada por Calvo y Rios (1998) como insumo
de un estudio en convenio de UTE con la Universidad de la Republica, que abarca el
periodo 2000-2030. Para ese estudio se tomaron como base las proyecciones nacionales
realizadas por el método de los componentes y se aplicé el método de Duchesne
(1988), para estimar la poblacién por departamentos; asimismo el método del parque
habitacional! fue utilizado para proyectar secciones y localidades, manteniendo el
supuesto de que no hay diferencias en el movimiento migratorio entre las distintas

localidades del departamento.

Cabe aclarar que se trabajé con métodos de estimacién y no de proyeccion de
poblacion, es decir, no se planteo realizar supuestos sobre el comportamiento futuro
de cada componente de la dindmica (nacimientos, fallecimientos y migraciones) sino
que se utilizé informacion simultanea al momento de la estimacién para modelar la
misma, por mas que en algunos modelos se incorpora informacién pasada, bajo el
supuesto que determinadas relaciones que se constataron durante el periodo anterior,

se mantendran estables hasta el momento de la estimacién. (Cabrera, 2011 :19)

'El método de parque habitacional, considera las viviendas particulares existentes al tltimo
censo y la informacién sobre permisos de construcciéon de viviendas particulares.
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3.3. Imagenes satelitales

Como ya se ha mencionado, las imégenes que se utilizaron corresponden al Operatio-
nal Linescan System (OLS) del Defense Meteorological Satellite Program (DMSP),
de las que se tomé la versién 4, de iluminacién estable, con pixeles de 1 km?
para todo Uruguay. En concreto se utilizé el producto de luminosidad nocturna
“avg_lights_x_pct”, que deriva del promedio del niimero digital (ND) de la ban-
da visible de detecciones de luz libre de nubes, multiplicado por el porcentaje de

frecuencia de deteccién de luz (Elvidge et al., 1997).

La inclusién de la frecuencia en términos de porcentaje de deteccidon, normaliza los
valores digitales resultantes para las variaciones en la persistencia de la iluminacion,
con un rango [0-63]. Por ejemplo, el valor de una luz que solo se detecta la mitad
del tiempo es descontado en un 50 %. Debe tenerse en cuenta que este producto

contiene detecciones de incendios y una cantidad variable de ruido de fondo.

También es relevante considerar que los relevamientos de estas imagenes satelitales
fueron llevados a cabo por 5 satélites, que en periodos duplican los datos para ciertos
anos, por lo que se promediaron sus valores por pixel en el marco del procesamiento,

obteniendo asf una banda de luminosidad por afio.?

F18 - o 0o 0 0
F16 - e o0 0 0 0

o F15 - o 000 0 0 0 @

5

[0}

D Eey - o 0o 0 0 0 0 0

F12 - e o0 0 0 0

Flo- @& @ @

1995 2000 2005 2010
ARO

Figura 3.1: Serie histérica completa de los satélites DMSP con sensores OLS.
Fuente:National Oceanic and Atmospheric Administration’s. (NOAA).

2Disponible en: https://ngdc.noaa.gov/eog/dmsp/downloadV4composites.html.
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Este proceso de sustitucion de satélites, trae acarreado que los datos de luminosidad
nocturna provenientes de la serie DMSP/OLS, precisen ser intercalibrados debido a
la degradaciéon de los sensores; sobre todo considerando la extension temporal del

periodo analizado.

Se han propuesto varios métodos para superar la falta de calibracion entre satélites.
Estos incluyen la regién invariante y el método de regresion cuadratica propuesto
por Elvidge et al. (2009), el método de regresién de segundo orden y umbral éptimo
propuesto por Liu et al. (2012), y un método de regresion de ley de poder propuesto
por Wu et al. (2013). Aunque los estudios basados en estos métodos de calibracion
mostraron una mejora del rendimiento después de la rectificacion (Liu et al., 2012,
Wu et al. (2013)), la suposicion de que la luz nocturna permanece estable a lo largo
del tiempo en un area en particular requiere una eleccion cuidadosa de la regién

invariante manualmente.

En esta investigacién, para la debida adaptacién al caso de Uruguay, se tomé el
método definido por Elvidge et al. (2009), quienes realizan su intercalibraciéon para
[talia, pero solo para el periodo 1994 a 2008 (F121994 a F162008) y tomando como
referencia para el ajuste de los modelos de regresion basado en los datos del satélite
F12 de 1999, teniendo como area de referencia a Sicilia, Italia. Se ha elegido este
método, ya que ha tenido una amplia aplicacién, con eficacia comprobada (Elvidge y
Sutton, 2011; Small y Elvidge, 2013; Han et al., 2014; Déria, 2015; Bennett y Smith,
2017)

Otra aplicacién de esta misma metodologia corresponde a Barros (2017), quien
realizé la intercalibracion para toda la serie desde 1992 a 2013 (F101992 a F182013),
tomando como base el mosaico de referencia el del satélite F18, para el ano 2012,

usando como area de referencia a Salvador de Bahia, Brasil.

A nivel metodolégico, el primer paso para la intercalibracién segin la metodologia
de Elvidge et al. (2009), es escoger un mosaico de referencia para el caso de Uruguay,
que de acuerdo con los autores es aquel que presenta los mayores NDs y de mayor
nimero de pixels saturados, (o sea, pixeles con ND=63). Para los datos de Uruguay,

el satélite F18 en el ano 2011 fue el que mejor atendid esos requisitos.

El segundo paso, corresponde a ajustar una funciéon de segundo grado para realizar
la intercalibracion entre las imagenes. donde N Dy jystado €5 €l valor del pixel ajustado,

Co, C1 v Cs son los coeficientes y N D es el valor original del pixel

NDajustado == OO + ClND + CQND2
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En tanto el tercer, y tltimo paso, para la obtencién de la intercalibracion propuesta
por Elvidge et al. (2009), es el célculo de la media aritmética de los valores de los

NDs para los anos en que habia mas de un satélite captando la informacion.
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Figura 3.2: Serie histérica completa de los valores ND=63 de luminosidad nocturna,
segun los célculos de intercalibracion. Fuente: Basado en Elvidge et al. (2009) y Barros
(2017).

Como concluye Barros (2017) el proceso de intercalibracion, si bien es necesario para
garantizar la comparabilidad de los datos, no garantiza una mejora en las relaciones

entre la evolucion de la luminosidad nocturna y de la poblacion.

3.4. Cambiando la escala: modelando distribuciéon de po-

blacion

En los anteriores apartados, se ha constatado la utilizacién de areas menores corres-
pondientes a unidades de relevamiento de las instituciones encargadas de los Censos,
pero en esta tesis se procura realizar una aproximaciéon al territorio con el mayor
nivel de detalle que permita la herramienta, para conocer mejor la distribucion de la

poblacién.

Es por esto que se ha optado por trasformar los datos de poblacién sobre un modelo
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de distribucién espacial de la misma, basado en la georreferenciacion de hogares
mediante informacién disponible en el SITAS ajustada a 2011, integrando datos
del INE, UTE y MIDES, es que se model6 la distribucién de hogares. Luego se
model6 la distribucién de la poblacién a 2011, sorteando proporcionalmente por
segmento censal dentro de la capa anterior de puntos compuesta por hogares. Con
estos insumos es que posteriormente se agrego este dato dentro de la grilla de 1 km?

correspondiente a los pixeles de las imaagenes satelitales utilizadas.

Es importante resaltar que los ejercicios mostrados de desagregacion espacial de
la poblacion posibilitan una mejor captacion de las inequidades territoriales al
comparar con las desagregaciones realizadas en otros niveles. Este potencial es
altamente valioso si se pretende planificar politicas publicas desde una perspectiva

espacial.

3.5. Variables sintomaticas y variables auxiliares dasimétri-

cas

El punto tratado en este apartado, corresponde a las categorias de uso de la variable
en la que se centra esta investigacion, por tanto es imprescindible aclarar cual es el

significado que le daremos a cada término.

Un indicador o variable sintomética es una variable que cambia en el tiempo en
concordancia con cambios en el volumen de la poblaciéon en el mismo periodo;
mientras que un indicador o variable auxiliar dasimétrica es una variable que cambia
en el espacio en concordancia con cambios en la distribucién de la poblacién en el

mismo periodo.

Mas concretamente, en el marco de las estimaciones demograficas, hay que distinguir
este analisis, entre los métodos matematicos, donde las llamadas variables sintomd-
ticas, siguiendo a Howe (2004:3) y CELADE (1998:78-79), se puede definir, como un
conjunto o serie de datos que muestran alta correlacion con los cambios en el tamano
de una poblacion, vinculandose generalmente con registros estadisticos asociados al

volumen y cambio de una poblacion.

Mientras que para el segundo escenario, se debe considerar que el modelado dasimé-
trico que incluye un conjunto de técnicas para representar con mayor precision la
distribucion espacial de una poblacion dentro de las regiones espacialmente agregadas
(Slocum y Slocum, 2009, capitulo 15). Los datos espaciales auxiliares son esenciales

para el proceso dasimétrico. Los modeladores de dasimetrias a menudo clasifican los
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datos auxiliares en dos tipos: limitaciones y variables auxiliares relacionadas.

Las variables limitantes establecen restricciones en los valores de poblaciéon permi-
sibles, por ejemplo, limitando la cantidad de poblaciéon a cero en areas cubiertas
por agua. Las variables auxiliares relacionadas pueden acomodar relaciones mas
complejas. Por ejemplo, la densidad de la carretera, la elevacion o la cobertura de la
tierra pueden usarse para amplificar o limitar las densidades de la poblacién (Mennis,
2009).

3.6. Modelados

3.6.1. Introduccién

Desde que a comienzos del siglo XIX, Legendre y Gauss publicaron articulos sobre
el método de los minimos cuadrados, se implementaron de la forma mas temprana
lo que ahora se conoce como regresion lineal (Legendre, 1805; Gauss, 1809, 1821).
Su uso se vincula a predecir valores cuantitativos, como el salario de un individuo.
Para predecir los valores cualitativos, como si un paciente sobrevive o muere, o si el
mercado de valores aumenta o disminuye, Fisher (1936) por su parte, propuso el
analisis discriminante lineal. En la década de 1940, varios autores presentaron un
enfoque alternativo, la regresion logistica. A principios de la década de 1970, Nelder
y Wedderburn (1972) acunaron el término modelos lineales generalizados para una
clase completa de métodos de aprendizaje estadistico que incluyen regresion lineal y

logistica como casos especiales.

Hacia el final de la década de 1970, muchas mas técnicas para aprender de los datos
estaban disponibles. Sin embargo, eran casi exclusivamente métodos lineales, porque
la adaptacién de relaciones no lineales era computacionalmente inviable en ese
momento. En la década de 1980, la tecnologia informéatica finalmente habia mejorado
lo suficiente como para que los métodos no lineales ya no fueran computacionalmente
prohibitivos. A mediados de la década de 1980, Breiman et al. (1984) introdujeron
los arboles de clasificacion y regresion, y fueron de los primeros en demostrar el
poder de una implementacion practica detallada de un método, incluida la validacion
cruzada para la seleccién del modelo. Hastie y Tibshirani (1986) acufiaron el término
modelos aditivos generalizados (GAM por sus siglas en ingles), para una clase de
extensiones no lineales a modelos lineales generalizados, y también proporcionaron

una implementacion de software practica.

Desde entonces, inspirado por el advenimiento del aprendizaje automatico y otras
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disciplinas, el aprendizaje estadistico ha surgido como un nuevo subcampo en la
estadistica, centrado en el modelado y la prediccién supervisados y no supervisados?.
En los dltimos afos, el progreso en el aprendizaje estadistico se ha caracterizado
por la disponibilidad cada vez mayor de software potente y relativamente facil de
usar, como el sistema R popular y de libre disponibilidad. Esto tiene el potencial
de continuar la transformacién del campo de un conjunto de técnicas utilizadas y
desarrolladas por estadisticos e informéticos a un conjunto de herramientas esenciales

para una comunidad mucho mas amplia.

Segin Breiman (2001) hay dos culturas en el uso del modelado estadistico para llegar
a conclusiones a partir de los datos. Uno que supone que los datos son generados
por un modelo de datos estocéastico dado y otro que usa modelos algoritmicos y
trata el mecanismo de datos como desconocido. Graficamente se representa por los

siguientes tres esquemas.

"Realidad":

Y -— Natura l— x

Modelado estocastico:

: Regresign lineal
Y Regresicn logistica [ 2
Modelo de Cox

Modelado algoritmico:

v a—1 Desconocido | x

k—- Algoritmo \——/

Figura 3.3: Diagramas de culturas de modelado. Fuente: Breiman (2001).

Con la mira en aproximarnos a la “realidad”, iniciaremos la presentacion de los
modelos estocasticos paramétricos que, traen consigo la posibilidad de que la forma
funcional utilizada para estimar f(z) sea muy diferente de la f(z) verdadera, en

cuyo caso el modelo resultante no encajara bien con los datos. Por el contrario, los

3El aprendizaje no supervisado es un método de Aprendizaje Automéatico donde un modelo es
ajustado a las observaciones. Se distingue del Aprendizaje Supervisado por el hecho de que no hay
un conocimiento a priori.
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enfoques no paramétricos evitan por completo este peligro, ya que esencialmente no

se hace ninguna suposicién sobre la forma de f(x).

Los métodos no paramétricos no hacen suposiciones explicitas sobre la forma fun-
cional de f(z). En su lugar, buscan una estimacién de f(z) que se acerque lo méas
posible a los puntos de datos sin ser demasiado brusca. Dichos enfoques pueden tener
una gran ventaja sobre los enfoques paramétricos: al evitar la suposicion de una
forma funcional particular para f(z), tienen el potencial de ajustarse con precisién a
un rango mas amplio de formas posibles para f(x). Una gran desventaja de esto es
que al no reducir el problema de estimar f(x) a un pequeno nimero de pardmetros,

se requiere una gran cantidad de observaciones, para obtener una estimacion precisa
de f(x).

En esencia, el aprendizaje estadistico se refiere a un conjunto de enfoques para
estimar f(x), y aqui se esbozardan algunos de los conceptos teéricos clave que surgen
en este proceso, asi como las herramientas para evaluar las estimaciones obtenidas.
La atencién se centra en las técnicas para hallar f(z) con el objetivo de minimizar
el error reducible. Es importante tener en cuenta que el error irreductible siempre
proporcionard un limite superior en la precisiéon de nuestra prediccion para Y. Este

limite casi siempre se desconoce en la practica.

Los modelos algoritmicos por su parte, correspondientes a técnicas no paramétricas,
logran una mejor adaptacion a los datos disponibles, mediante la obtencién de
estimaciones mas proximas a la curva de regresion subyacente, sin formular rigidos

modelos paramétricos.

Otra forma de interpretar las diferencias entre los muchos modelos que se examinan
en esta tesis, es que algunos son menos flexibles o més restrictivos, en el sentido de

que pueden producir solo un rango relativamente pequeno de formas para estimar

f(z).
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Random forest
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Figura 3.4: Equilibrio entre el poder explicativo (Interpretabilidad) y el poder
predictivo (Flexibilidad) de los modelos. Fuente: Fuente: Basado en James et al. (2013).

Por ejemplo, la regresion lineal es un enfoque relativamente inflexible, ya que
solo puede generar funciones lineales; otros métodos, como los modelos aditivos
generalizados (GAM), son considerablemente mas flexibles porque pueden generar
un rango mucho més amplio de formas posibles para estimar f(z); incluso en el
caso de Random Forest, donde la flexibilidad es mayor aun, la interpretabilidad es

sacrificada en el camino.

. Pero por qué se elegiria usar un método maés restrictivo en lugar de un enfoque muy
flexible? Hay varias posibles razones para ello, principalmente si estamos interesados
en la inferencia, dado que los modelos restrictivos son mas interpretables. Por ejemplo,
cuando la meta es la inferencia, el modelo lineal puede ser una buena opcién, ya que
serd bastante facil entender la relaciéon entre y y x1, x, ..., z,. Por el contrario, los
enfoques muy flexibles, como las splines y los métodos de impulso, pueden llevar a
estimaciones tan complicadas de f(z) que es dificil comprender cémo se asocia cada

predictor individual con la respuesta.

3.6.2. Modelos Lineales (LM)

Este tipo de modelo, ejemplo de los modelos paramétricos, reduce el problema
de estimar f(x) hasta estimar un conjunto de pardmetros. Asumir una forma

paramétrica para f(x) simplifica el problema de estimar f(z) porque en general
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es mucho mas facil estimar un conjunto de pardmetros, como [y, 31, ..., 8, en el
modelo lineal (2.4), que ajustar una funciéon completamente arbitraria f(z). La
desventaja potencial de un enfoque paramétrico es que el modelo que elijamos
generalmente no coincidira con la verdadera forma desconocida de f(z). Si el modelo
elegido estd muy lejos de la verdadera f(z), entonces nuestro estimado serd pobre.
Podemos tratar de resolver este problema eligiendo modelos flexibles que puedan
adaptarse a muchas formas funcionales posibles diferentes y flexibles para f(x). Pero
en general, ajustar un modelo mas flexible requiere estimar un mayor nimero de
parametros. Estos modelos mas complejos pueden conducir a un fenémeno conocido
como sobreajuste de los datos, que esencialmente significa que el sobreajuste sigue las
observaciones muy de cerca, lo que le quita capacidad para generalizar y adaptarse

a una observacién nueva.

El modelo lineal tiene claras ventajas en términos de inferencia y, en los problemas
del mundo real, a menudo es sorprendentemente competitivo en relacion con los

métodos no lineales (James et al., 2013 :203)

3.6.3. Modelos Aditivos Generalizados (GAM)

En el marco de los modelos GAM, se tomaron dos casos dentro de la familia gaussiana,
que toman como funcién link a la de identidad, y se consideraron dos penalizaciones,
una basada en una regresiéon con thin plate splines (tp)?, mientras que el Modelo 5

se basa en una penalizacion por Cubic regression splines (cr)®

3.6.4. Arboles de Regresién (CART)

La esencia de un arbol de regresion es que las funciones se particionan, comenzando
con la primera divisién que mejora mas la suma de cuadrados residual (SCR) .

Estas divisiones binarias continiian hasta la terminacion del arbol. Cada divisién

4Esta regresién se construye comenzando con la base y la penalizacién para una thin plate
splines completa y luego truncando esta base de una manera éptima, para obtener un suavizador de
rango bajo. Detalles en Wood (2003). Una ventaja clave del enfoque es que evita los problemas de
colocacién de nudos del modelado spline de regresion convencional, pero también tiene la ventaja
de que los suavizados de menor rango se anidan dentro de rangos de mayor rango, por lo que es
legitimo usar métodos convencionales de prueba de hipétesis. para comparar modelos basados en
splines de regresion pura. Tenga en cuenta que el truncamiento de la base no cambia el significado
de la penalizacién de thin plate splines (penaliza exactamente lo que habria penalizado por una
thin plate splines completa).

5Por su parte una penalizacién por Cubic regression splines implica que se le ha modificado su
penalizacién para reducirla a cero con parametros de suavizado suficientemente altos. Se utilizan
las bases Cardinal spline, véanse detalles completos Wood (2017 seccién 5.3.1).
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/ particién subsiguiente no se realiza en todo el conjunto de datos, sino solo en la
parte de la division anterior que corresponde. Este proceso descendente se conoce

como particion recursiva.

También es un proceso codicioso, un término con el que puede tropezar al leer acerca
de los métodos de aprendizaje automéatico. Codicioso significa que, durante cada
division en el proceso, el algoritmo busca la mayor reduccion en la SCR sin tener en
cuenta qué tan bien funcionard en las ultimas particiones. El resultado es que puede
terminar con un arbol completo de ramas innecesarias que conduce a un sesgo bajo
pero una gran variacién. Para controlar este efecto, debe podar apropiadamente
el arbol a un tamano 6ptimo después de construir un arbol completo (Lesmeister,
2017).

3.6.5. Meétodos de Agregacion de Modelos

Para mejorar en gran medida la capacidad predictiva de nuestro modelo, pode-
mos producir numerosos arboles y combinar los resultados. Para esto surgen dos
diferentes herramientas en el desarrollo del modelo por un lado la agregacién por
bootstrap o bagging que explicaremos a continuacién. A la que la técnica del bosque
aleatorio (Random Forest) Breiman (2001) agrega la seleccion aleatoria de atributos,

introducida independientemente por Tin Kam Ho (1998).

3.6.5.1. Bagging

En el bagging, un arbol individual se construye sobre una muestra aleatoria del
conjunto de datos, aproximadamente dos tercios de las observaciones totales (ndtese
que el tercio restante se denomina out-of-bag (oob)). Esto se repite docenas o cientos
de veces y los resultados se promedian. Cada uno de estos arboles crece y no se poda
en funcién de una medida de error, lo que significa que la varianza de cada uno de
estos arboles individuales es alta. Sin embargo, al promediar los resultados, puede

reducir la varianza sin aumentar el sesgo.

3.6.5.2. Random Forest (RF)

El random forest por su parte agrega que, al mismo tiempo que usa muestras
aleatorias de los datos, es decir, bagging, también se toma una muestra aleatoria de
las caracteristicas de entrada en cada divisién. En el paquete randomForest(Liaw y

Wiener, 2002b), fue utilizado el niimero aleatorio predeterminado de los predictores
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que se muestrean, que, para la regresion como en este caso, es el nimero total de
predictores dividido entre tres. El nimero de predictores que el algoritmo elige al
azar en cada divisién se puede cambiar a través del proceso de ajuste del modelo
(Lesmeister, 2017).

Los modelos de Random Forest (Breiman, 2001) son un enfoque conjunto de modelado
no paramétrico que hace crecer un “bosque” de clasificacion individual o arboles de
regresiéon y mejora el Bagging Breiman (1996) utilizando lo mejor de una seleccién

aleatoria de predictores en cada nodo de cada arbol (Breiman, 2001).

Este tipo de modelo consiste en muestrear n arboles mediante bootstrap de los datos
originales. Luego para cada muestra bootstrap, genera un arbol de regresiéon no
podado, y en cada nodo, en lugar de elegir la mejor division entre todos los predictores,
muestrea m veces aleatoriamente la mayoria de los predictores y elije la mejor division
entre esas variables (con el Bagging Se puede pensar en el caso especial de random
forest obtenido cuando m = p, siendo p el nimero de predictores). Finalmente,
predice nuevos datos agregando las predicciones de los n drboles promediando las

estimaciones (Liaw y Wiener, 2002a).

Estos modelos tienen la ventaja de tener menos parametros de ajuste. Y en nuestra
metodologia, esto es especialmente importante ya que la optimizacion se puede
automatizar como parte del proceso de adaptacion. Ademas, en el caso donde hay
muchos predictores correlacionados o predictores con un amplio espectro de valor
informativo (por ejemplo, algunos con mucha informacién entre muchos con muy
poco), el algoritmo Random Forest es atractivo porque la salida del algoritmo de
crecimiento forestal puede ser utilizado para estimar medidas de importancia de

variables post hoc.
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4. Marco metodoldgico

4.1. Introduccion

En este capitulo, se detallara los recursos que fueron necesarios para la elaboracion
de esta tesis, ademas de especificar los procedimientos implicados en la toma de
decisiones metodologicas que han hecho posible la combinacion de las diversas

fuentes, y compaginarlas a una misma escala de analisis, la de pixeles de 1 km?.

4.2. Recursos necesarios

Los recursos utilizados, requirieron horas de procesamiento, y el relevamiento bi-
bliografico se basd en el amplio espectro de recursos que se disponibilizan por el
Portal Timbo6. En cuanto a las imagenes satelitales utilizadas estan disponibles de
forma abierta por el National Centers for Environmental Information (NCEI) del
National Oceanic and Atmospheric Administration (NOAA). Finalmente, para el
procesamiento fue utilizado software libre y abierto para todos los procesos, espe-
cificamente se usé lenguaje R (R Core Team, 2016) usando como interfaz Rstudio
(RStudio Team, 2012), focalizdindonos en varias de sus librerfas complementarias,
de igual modo liberadas (i.e. sp (Pebesma, 2005; Roger S. Bivand, 2013), y raster
(Hijmans, 2016)).

Por otra parte, fue obtenido al amparo de la Ley 18381 de Acceso a la Informacién
Publica, a través de la oficina de Registro e Informaciéon Documental de la Secretaria
General de UTE: (1) los consumos residenciales de energia eléctrica para todo el pais
por Oficina comercial de UTE desde el ano 1996 al 2017; y (2) los limites geogréficos
para todo el pais de las areas correspondientes a dichas Oficinas comerciales de
UTE, corrigiéndose sus variaciones® entre 1996 y 2011. Datos anonimizados como

corresponde segtin Ley 18.331 de Proteccién de Datos Personales.

Se conté ademas con bases de direcciones georreferenciadas para todo el pals a
2011, compiladas por el Departamento de Geografia de la Direccién Nacional de
Evaluacién y Monitoreo (DINEM) del Ministerio de Desarrollo Social (MIDES),
quienes complementando fuentes como los puestos de acceso a los servicios (luz

y agua), las coordenadas de los relevamientos de la propia DINEM-MIDES vy las

6Las oficinas tienen coberturas muy heterogéneas, estando conformadas por parte de localidades,
mas de una localidad o incluso cubren en algin caso areas de méas de un departamento. Para
subsanar esta dificultad se gestioné con UTE los limites de las areas cubiertas por cada oficina
comercial.
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coordenadas de los relevamientos rurales del Censo 2011 para los hogares rurales.
Las mismas se utilizaron en ambos escenarios como variable dasimétrica limitante,
dado que solo se estima en los pixeles donde a 2011 hay direcciones (i.e. plantas
industriales en el medio rural, aeropuertos), como para sortear la cantidad de
personas por segmento INE en el Censo 2011, entre las direcciones correspondientes

al mismo segmento.

Esta tltima estrategia, corresponde a mejorar el modelado de la distribuciéon pobla-
cional a 2011 a escala del pixel de la imagen satelital 1km?, aproximando la densidad
de la poblacién en segmentos INE de mayor area y que presentan diversos usos en su
territorio (i.e. urbano consolidado, rural disperso, etc.) con sus propias variaciones
de densidad.

4.3. Metodologia

A partir de estos insumos, es que se compaginé a escala de pixel de 1km? para 2011,
la luminosidad nocturna de los pixeles de la imagen satelital correspondiente a ese
ano transformadas a su logaritmo natural. De modo similar, con la informacion de
consumo residencial discretizado a escala de 1km?, se calculé el producto entre el

consumo y logaritmo natural de la luminosidad nocturna para cada pixel.

Las cantidades poblacionales del Censo 2011, se tomaron de los datos del INE (2014),
luego se sorted aleatoriamente y con reposicion por segmento censal INE, el N
de poblaciéon censada entre los pares de coordenadas de direcciones gestionadas.
Contabilizando por pixel, el N de poblacién sorteadas en cada uno de ellos. Este
pasaje de la informacion a nivel de segmentos (poligonos), a pares de coordenadas
(puntos), y luego agregados por pixel (poligono), contribuy6 para tener un modelado
de la distribuciéon de la poblaciéon a 2011 en la misma unidad que los datos de
luminosidad nocturna, y por tanto fue utilizado para orientar la variable de respuesta

para los modelos generados en ambos escenarios.

Se debe mencionar en este apartado, que se optod por desagregar el dato de poblacién
a la escala de los pixeles de las imagenes dado que cambiaron segmentos censales
entre 1996-2004 pero no hubo cambios en sus codigos (resegmentaciones), cosa
que si ocurrié para el relevamiento 2011, y por ende trabajar a nivel de segmentos
implicaria des-resegmentar las cantidades de este ultimo relevamiento manejandonos
con los segmentos censales usados hasta ese momento. De todos modos, se asume
que diversas areas de crecimiento urbano quedaron dentro de segmentos rurales en

las comparaciones de las estimaciones por pixel para 1996-2004 frente a los conteos
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respectivos, ya que fue a partir de estos que se evaluaron los resultados a esta escala.

Por otra parte, se elaboré para cada afio entre 1996 y 2011, una densidad de consumo
eléctrico residencial en una grilla regular con escala de 1km?. Distribuyendo dentro
de los limites de cada oficina comercial de UTE la potencia residencial consumida,
segin los valores por pixel de luminosidad nocturna de las imagenes del afio que

correspondia.

Para cada escenario, se evaluaron: Modelos Lineales (LM), Modelos Aditivos Ge-
neralizados (GAM), Arboles de Regresion (CART), y Métodos de Agregacién de
Modelos como Bagging y Random Forest (RF) para cada una de estas variables
sintomaticas frente a los datos de cantidad poblacional de 2011, comparando su
calidad por validacion cruzada. La comparacion de performances de los modelos
fue segun criterio de informacién de Akaike (AIC) entre los modelos LM y GAM,
y posteriormente se evalué los errores y varianza explicada, sobre iteraciones de

muestra de aprendizaje y de test de los 5 mejores modelos.

Finalmente, para evaluar el ajuste del modelo que optimice su performance tanto
en muestras de aprendizaje como en las de test de cada escenario, se compararon
dichas estimaciones para el periodo 1996-2010 agregadas a nivel de departamentos
evaluandose sus errores en relacién a las estimaciones oficiales hechas por métodos
tradicionales. De modo similar, se evaluaron los errores de las estimaciones de dichos
modelos, agregados los datos de poblacién del Censo de 1996 y el conteo de 2004 a

escala de pixeles.
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5. Escenarios

5.1. Introduccion

En este capitulo se presenta la evaluacion de modelos; en primera instancia utilizando
la informacién de luminosidad nocturna por pixel per se como Variable sintomatica
de poblacion, para luego utilizarla como Variable auxiliar dasimétrica del consumo

residencial de energia eléctrica, y a partir de esta combinacién estimar la poblacion.

Cabe mencionarse que en el primer escenario solo se utilizaron para todos los
modelos, aquellos pixeles que cumplian dos condiciones: a) luminosidad mayor a 0 y
b) poblacién por pixel mayor a 0. Estas condiciones asumen que los valores 0 no se
estiman, y que donde no habia poblacién en 2011 no habria poblacién en los afios

anteriores.

En ambos escenarios, se aplicé logaritmo natural a los valores de luminosidad
nocturna y de consumo residencial dasimetrizado por luminosidad nocturna, para
expandir sus rangos dada la amplitud del rango de poblacién por pixel en relacion a

la de ambas variables explicativas.

5.2. Modelos

Dado que se busca un modelo que aporte a la estimacion de la cantidad poblacional
(y), en el escenario Variable Sintomética (VS) la tnica variable utilizada fue el
logaritmo del promedio de luminosidad nocturna (z), mientras que el escenario que
llamaremos Variable Dasimétrica (VD) la variable utilizada para estimar la poblacién
fue el logaritmo natural del consumo residencial dasimetrizado por luminosidad

nocturna.

En ambos escenarios, la primera clase de modelos que se evalu6 fueron los lineales

de primer, segundo y tercer grado; en concreto:

fi(x) = Box
fo(x) = Box + fi(x?)

fs(z) = Box + Bi(2?) + fa(2®)
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Por su parte en el marco de los modelos GAM, se tomaron dos casos dentro de la
familia gaussiana, que toman como funcion link a la de identidad, pero considerando
en el Modelo 4 se basa en una regresioén con thin plate splines (tp), mientras que
el Modelo 5 se basa en una penalizacién por Cubic regression splines (cr), como se

definen a continuacion:

fa(x) = By 71(x) + € (basado en tp, con funcién link gaussiana)
f5s(z) = Po j1(x) + € (basado en cr, con funcién link gaussiana)

Como el objetivo es evaluar el mejor modelo de cada tipo de modelo, se compararon
a la interna de cada uno de estos dos grupos cual presenta una mejor performance
segun el criterio de informaciéon de Akaike (AIC), para posteriormente agregarlos en
la comparacién por errores y varianza explicada, sobre iteraciones de muestra de

aprendizaje y de test, a los mejores modelos de los proximos 3 tipos.

La tercer clase de modelos evaluados correspondi6 a Arboles de Regresion (CART), en
este caso, probamos tres modelos, mediante la variacion del parametro de complejidad
“a”" de la funcién entre 0.01, 0.001 y 0.0001; podando en cada caso el arbol al méas
simple cuya bondad sea comparable al minimo estimador con menor incertidumbre

(regla 1-SE). Los modelos tuvieron la siguiente definicién:

fo(x) = Bo ji(x) + € (con un o = 0,01)
fr(x) = Bo ji(z) + € (con un o = 0,001)
fs(z) = Bo ji(z) + € (con un a = 0,0001)

Esta progresividad entre los arboles propuestos corresponde a tener un primer arbol
que aunque con pocas ramas, cumple perfectamente la funcién de descripcion sin
dificultad, en cambio, los que presentan mayor complejidad (o = 0.001 o 0.0001)
pierden en descripcion pero ganan en ajuste. La seleccion dentro de esta clase de
modelos, fue mediante el calculo del porcentaje de varianza explicada por cada

modelo, dado que es una cantidad claramente interpretable. En definitiva, los tres

"El pardmetro de complejidad () implica que cualquier divisién que no disminuya la falta
general de ajuste en un factor de a no se intenta. La principal funcién de este pardmetro es ahorrar
tiempo de célculo mediante la poda de divisiones (Para profundizar véase Zhang y Singer (2010) y
Therneau et al. (1997))
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modelos podando segtn la regla 1-SE quedaron establecidos los siguientes valores de

complejidad:

Cuadro 5.1: Valores del parametro de complejidad para

modelos segtn la regla 1-SE

Modelo  « a (1-SE)
6 0.01 0.01

0.001 0.0014612
8 0.0001 0.00014465

El cuarto tipo de modelo evaluados, corresponde a Bagging, que considera para la
construccion del estimador remuestras bootstrap de la base. Y dado que se basa
en un CART definido, y nuestro objetivo es evaluar el mejor modelo para predecir,
tomamos el CART con mayor complejidad de los anteriores (o = 0.00014465).
Evaluando en este tipo de modelo, los resultados con 25 o 100 remuestras, tomando
el modelo que presente menor error de las observaciones out of bag.® La definicién

de estos dos modelos correspondié a:

fo(z) = Bo j1(x) + € (Con 25 baggs y un a = 0.00014465)
fio(x) = Bo ji(x) + € (Con 100 baggs y un o = 0.00014465)
Finalmente, el quinto tipo modelo trabajado, corresponde a Random Forest, dada la
potencialidad de este tipo de modelo en relacion a la actual capacidad de computo, se

construyé uno con 200 arboles y otro con 500. Seleccionando el modelo que presentd

mayor porcentaje de varianza explicada. Siendo la definicién de estos modelos:

fi1(x) = By ji(x) + € (Con 200 arboles)
f12(x) = Bo ji(x) + € (Con 500 arboles)

Cabe aclarar, que el uso de AIC, OOB y porcentaje de varianza explicada, para

80ut of bag (OOB) es un método para medir el error de prediccién de modelos de aprendizaje
automético ( Bagging, Random Forest, etc.), que utilizan la agregacién de bootstrap para muestras
de datos de submuestras utilizadas para el entrenamiento. OOB es el error de prediccion promedio
en cada muestra de entrenamiento j;, utilizando solo los arboles que no tenian j; en su muestra de
arranque.(James et al., 2013)
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la evaluacion diferencial de entre los modelos de cada grupo, viene dado por la
asociacion de cada grupo a una cierta herramienta de evaluacion entre modelos. Pero
cuando se evalué los mejores modelos de cada escenario, se consideré la varianza

explicada promedio por cada uno.

5.3. Resultados Variable Sintomatica (VS)

El primer grupo correspondiente a modelos lineales, traen consigo el primer resultado,
en tanto presentan una relacién lineal entre las variables de luminosidad y cantidad
poblacional evaluadas. Como muestra la Figura 5.1, entre los modelos LM, a mayor

grado el ajuste mejora.
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log(luminosidad nocturna)

Figura 5.1: Ajuste de Iluminosidad y N poblacional en modelos LM.
Fuente: Elaboracién propia en base a procesamiento de imagenes satelitales OLS y marco
censal 2011 (INE, 2014)

En cuanto a sus resultados en la comparacion por AIC, el modelo 1 arrojé un AIC de
495954.42, mientras que el modelo 2 (segundo grado) obtuvo un AIC de 491807.16,
finalmente el modelo 3 configuré un AIC de 487987.19; por tanto, el modelo LM que
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se utilizo fue este ultimo, por su mejor ajuste. En términos relativos, el A de los AIC

entre estos modelos, en relacion al tomado como 6ptimo, se resume en el Cuadro 5.4

Cuadro 5.2: Valores del A AIC para modelos LM en

escenario VD

Modelo A AIC

1 0.0163
0.0078
3 0

Los dos modelos GAM analizados, como se observa en la Figura 5.2, no presentan
mayores diferencias a nivel grafico entre el modelo con base thin plate regression
splines y el que utilizé cubic regression, mas segin AIC el primero modelo presentd
un 482918.38 en tanto el segundo un 481261.78, seleccionandose este ultimo a pesar

que la diferencia fuera minima.
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Figura 5.2: Evaluacion modelos GAM de luminosidad y N poblacional.
Fuente: Elaboracién propia en base a procesamiento de imagenes satelitales OLS y marco
censal 2011 (INE, 2014)
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Para observar la diferencia entre ambos modelos GAM, se observé en términos
relativos al modelo 5, el A de los AIC entre estos modelos, como se muestra en el
Cuadro 5.3.

Cuadro 5.3: Valores del A AIC para modelos GAM en

escenario VS

Modelo A AIC

4 0.0034
) 0

Pasando ahora a los tres modelos CART considerados, vale recordar que corresponden
a tres podas del arbol de mayor desagregacién, por lo que la estructura de ramas

present6 cada vez mas densa como muestra la Figura 5.3 de los 3 modelos.

Mod. 6 ( $elpha$ = 0.0014612) Mod.7 ($elpha$ = 0.00091453)  Mod. 8 ($elpha$ = 0.00014465)

Figura 5.3: Evaluacion modelos CART de luminosidad y N poblacional.

Fuente: Elaboracién propia en base a procesamiento de imagenes satelitales OLS y marco
censal 2011 (INE, 2014)

No se muestra el etiquetado de los arboles, dado que solo se pretende ejemplificar
la complejidad de los mismos, evidenciada en la centidad de aperturas de brotes,
aunque es posible una interpretacion desde los valores de corte, no se presenta aqui.
Pero cuando evaluamos los tres modelos por su varianza explicada, encontramos que

el modelo 6 present6 un 55.93 %, mientras que el modelo 7 un 58.59 %, y el modelo
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8 un 61.07 %. A partir de este estimador, es que se seleccioné el modelo 8 como el

optimo dentro de este grupo.

Es asi que, pasando a la evaluacion entre los dos modelos Bagging antes definidos,
donde lo estocéstico se presenta en forma de remuestras bootstrap, y que al momento
de una primera evaluacién segin sus errores out of bag el modelo con 25 iteraciones
presenté un error promedio de 417.77 personas, mientras que el modelo que iteré 100
veces lo redujo a 414.81 individuos, y aunque esta diferencia parezca reducida, se
tomd este segundo modelo para la evaluacion intermodelos dada la escasa diferencia

en tiempo de computo entre los modelos.

De modo similar, pero haciendo la caja un poco mas negra es que se evalud dos
modelos RF, uno con 200 iteraciones, y otro de 500, presentada en la Figura 5.4 la
distribucion del error segiin niimero de iteraciones, que demuestra que la seleccion de
100 iteraciones es razonable, por més que se podria haber computado mas, optamos
por tomar el segundo como modelo “ganador” entre ambos, pues aunque tenga un
rango mayor de error oob que el primero, presenta un comportamiento asintético

maés suavizado.
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Figura 5.4: Evaluacion modelos Random Forest de luminosidad y N poblacional.

Fuente: Elaboracién propia en base a procesamiento de imagenes satelitales OLS y marco
censal 2011 (INE, 2014)
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5.4. Resultados Variable Dasimétrica (VD)

El primer grupo correspondiente a modelos lineales, traen consigo el primer resultado,
en tanto presentan una relaciéon lineal entre las variables de luminosidad y cantidad
poblacional evaluadas. Como muestra la Figura 5.5, entre los modelos LM, a mayor

grado el ajuste mejora.

@]

S o

o —

© Curvas ajustadas (%
= B LM primer grado o
€ 8 B LM segundo grado g
2 8 @ LM tercer grado
g
()
© o
z 3

0

o

-2 0 2 4 6
log(luminosidad nocturna)

Figura 5.9: Ajuste de consumo dasimetrizado
por luminosidad y N poblacional en modelos LM.

Fuente: Elaboracién propia en base a procesamiento de imégenes satelitales OLS,
consumo residencial (UTE) y marco censal 2011 (INE, 2014)

En cuanto a sus resultados en la comparacion por AIC, el modelo 1 arrojé un AIC de
532112.75, mientras que el modelo 2 (segundo grado) obtuvo un AIC de 527318.87,
finalmente el modelo 3 configuré un AIC de 523079.33; por tanto, el modelo LM que
se utilizé fue este ultimo, por su mejor ajuste. En términos relativos el A de los AIC

entre estos modelos en relacién al tomado como 6ptimo se resume en el Cuadro 5.4.
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Cuadro 5.4: Valores del A AIC para modelos LM en

escenario VD

Modelo A AIC

0.0173
0.0081

Por su parte, los dos modelos GAM considerados, presentaron la siguiente distribucién
en relacién a los datos en la Figura 5.6. Como se observa, no hay mayores diferencias
a nivel grafico entre el modelo con base thin plate regression splines y el de cubic
regression, de todos modos, segin AIC el primero presenté un 518193.38 mientras
que el segundo un 519823.28, quedando este ultimo como éptimo por mas que la

diferencia sea minima.
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Figura 5.6: Evaluaciéon modelos GAM de consu-
mo dasimetrizado por luminosidad y N poblacional.

Fuente: Elaboracién propia en base a procesamiento de iméagenes satelitales OLS,
consumo residencial (UTE) y marco censal 2011 (INE, 2014)

39




5 ESCENARIOS R. Detomasi

Veamos ahora en el Cuadro 5.5, el A de los AIC entre estos modelos, para se observa
la diferencia entre ambos modelos GAM en términos relativos al modelo 5, ya que
segun indica la Figura 5.6 fue el que se tomd como representante de este tipo de

modelos.

Cuadro 5.5: Valores del A AIC para modelos GAM en

escenario VD

Modelo A AIC

4 -0.0031
) 0

Entre los tres modelos CART considerados, podas del drbol de mayor desagregacion,
se muestra la estructura de ramas cada vez mas densa, tipica de esta construccion

de modelos, presentandose en la Figura 5.7 los 3 modelos:

Mod. 6 ($eIpha$=0.0014612) Mod.7 ($¢Ipha$=0.00097300) Mod. 8 ($eIpha$=0.00014465)

R el

Figura 5.7: Evaluacién modelos CART de consu-
mo dasimetrizado por luminosidad y N poblacional.
Fuente: Elaboracién propia en base a procesamiento de iméagenes satelitales OLS,
consumo residencial (UTE) y marco censal 2011 (INE, 2014)

Del mismo modo que en el escenario anterior, no se muestra el etiquetado de los
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arboles, pero los tres modelos al evaluarlos muestran que, el modelo 6 presentd un
61.94 %, en tanto el modelo 7 indicé un 62.55 %, y el modelo 8 un 65.22 % de su

varianza explicada. Se selecciond pues el modelo 8 como el éptimo dentro de este
grupo.

En la evaluacion entre los dos modelos definidos mediante el uso de Bagging, se
observé que segun sus errores out of bag el modelo con 25 iteraciones presentd un
error promedio de 400.4687, y que el modelo que iteré 100 veces lo redujo a 395.7482.
Esta diferencia puede parecer reducida, pero de todos modos se tomé este segundo

modelo como el 6ptimo entre ambos.

Al evaluar los dos modelos RF, uno con 200 iteraciones, y otro de 500, se obtuvo que,
como muestra la Figura 5.8, la distribucion del error segiin nimero de iteraciones
muestra que la seleccion de 100 iteraciones es razonable, por mas que se podrian

computar mas.
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Figura 5.8: Evaluaciéon modelos Random Forest de con-
sSumo dasimetrizado por luminosidad y N poblacional.

Fuente: Elaboracién propia en base a procesamiento de iméagenes satelitales OLS,
consumo residencial (UTE) y marco censal 2011 (INE, 2014)

De todos modos, para optar entre ellos, y dado que la capacidad de computo no es

un problema en estos tiempos, se tomdé el modelo RF de 500 iteraciones, dado que
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reduce el error mas rapidamente.

5.5. Eleccion de modelos

Tras evaluar los 12 modelos de las 5 categorias indicadas, y habiendo definido al
interior de cada grupo el representante éptimo para la estimacion, se estimé para
graficar los resultados de 20 iteraciones de cada modelo sobre muestras de aprendizaje

y test (2/3 y 1/3 respectivamente).

Por més que se calcularon los errores de estimacién de cada modelo, a nivel de
muestras de aprendizaje y sobre muestra de test, se presenta en los siguientes
apartados para cada escenario, la performance en las 20 iteraciones del porcentaje
de varianza explicada por cada modelo, sobre muestra aprendizaje y de test, ya que

esto es una cantidad mas interpretable para evaluar los modelos.

5.5.1. Escenario Variable Sintomatica

Para este primer escenario, la Figura 5.9 presenta la performance del mejor repre-
sentante de cada tipo de modelo evaluado, correspondiendo: 1 - LM; 2 - GAM; 3 -
CART; 4 - Bagging; y 5 - RF.
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Figura 5.9: Comparacion del % de varianza explicada promedio y su SD de los 5

modelos del escenario VS. Fuente: Elaboracién propia en base a procesamiento
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A partir de estos resultados, es claro que los modelos LM no son los 6ptimos para
realizar las estimaciones segin la relaciéon entre la luminosidad nocturna y la cantidad
de poblacién asociada a nivel de pixel. De todos modos, entre los otros 4 modelos,
es necesario realizar algunas decisiones metodoldgicas, en cuanto, el modelo CART
en su modo podado nos permite interpretar los cortes de la regresion, por mas que

sea el de menor varianza explicada entre las muestras de aprendizaje y de test.

Por su parte, el modelo Bagging, aunque no mejora mucho su performance en relacion
al CART en las muestras de aprendizaje, en las test logra un adecuado 51.13 % de
promedio de varianza explicada; y a pesar de que el modelo RF presente un 78.53 %
de promedio de varianza explicada en las muestras, sobre las muestras de test solo
logra un 44.24 %.

En definitiva, para este ejercicio, se tomé como el mejor modelo entre los evaluados
al Bagging, dado que el objetivo es estimar con la mayor precision posible a partir
de imagenes satelitales de luminosidad nocturna la cantidad poblacional, y las

variaciones esperadas son mejor representadas por las estimaciones en muestras test.

5.5.2. Escenario Variable Dasimétrica

Del mismo modo que en el escenario anterior, en la Figura 5.10, se presenta la
performance de los modelos seleccionados en el marco del escenario de uso de la
luminosidad nocturna de cada tipo de los evaluados: 1 - LM; 2 - GAM; 3 - CART; 4
- Bagging; v 5 - RF. Donde se puede observar nuevamente, que los modelos LM y
GAM no compiten entre los 6ptimos para realizar estas estimaciones, por lo que, al
pasar a evaluar entre los otros 3 modelos, se observd que el modelo CART en su
modo podado nos permite interpretar los cortes de la regresion, por mas que sea el
de menor varianza explicada entre las muestras de aprendizaje y el segundo menor

en muestras test.

El modelo Bagging, vuelve a no mejorar mucho su performance en relaciéon al CART
en las muestras de aprendizaje, pero muestra en las de test un interesante 51.13 %
de promedio de varianza explicada; mientras que el modelo RF, present6 un 78.53 %
de promedio de varianza explicada en las muestras, pero sobre las muestras de test

solo logra un 44.24 %.
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Figura 5.10: Comparacion del % de varianza explicada promedio y su SD de los 5
modelos del escenario VD. Fuente: Elaboracién propia en base a procesamiento

Es asi que, en este escenario también se tom6 como modelo 6ptimo entre los evaluados
al Bagging, en virtud de que el objetivo es estimar con la mayor precision posible la
cantidad poblacional, y las variaciones esperadas son mejor representadas por las

estimaciones en muestras test.

De todos modos, esto ha sido una primera aproximaciéon, y dados los alentadores
resultados de esta variable sintomatica, es considerablemente alta la posibilidad
de mejorar el modelo, utilizando censos y conteos anteriores, o considerando otras

variables espacializables para complementar.
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6. Resultados

6.1. Introduccion

En este capitulo, se presentan las estimaciones de poblacién para cada ano intercensal
(1996-2010) segiin cada escenario, y a partir de su modelo 6ptimo, de entre los
evaluados en esta investigacion. Luego se comparan estos resultados en relacion con
las estimaciones oficiales a nivel agregado por departamento, y finalmente con el

censo de 1996 y el conteo poblacional de 2004 a nivel de pixeles.

En una primera instancia, se agregaron estas estimaciones por departamento para
comparar los resultados de estas metodologias frente a las estimaciones publicadas
por el INE, consideradas oficiales para el periodo. En una segunda instancia, se
evaluaron las estimaciones hechas a nivel de pixel frente a los datos de poblacién
correspondientes al Censo de 1996 y el conteo de 2004, sorteando la poblacién de

cada segmento censal 2011, que no hayan sido modificado en su geometria al 2011.

6.2. Estimaciones nacionales

Tanto en el escenario de la luminosidad nocturna como variable sintomética de
la cantidad de poblacién, como en el escenario donde la luminosidad nocturna es
utilizado como variable dasimétrica del consumo eléctrico residencial, usandose
en conjunto como variable sintomatica de la cantidad de poblacion, el modelo

considerado 6ptimo entre los evaluados, corresponde a los de Bagging.

Con las correspondientes imagenes de luminosidad nocturna, se estimo la poblacién
por pixel para cada ano entre 1996-2010 para cada escenario, dando como resultados
las siguientes curvas de poblacién a nivel pais. Ahora bien, se debe recordar que
las estimaciones realizadas estdan tinicamente ancladas a los datos del censo 2011, y
como se puede observar en la Figura 6.1, en 2011 seria cuando mejor ajusta, pero
esta alejado en relacion al total de poblacion de 1996, y presenta un valle entre los

anos 2004 y 2008 que merece un analisis particular.
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Figura 6.1: Poblaciéon total pais estimada con escenario sintomatico y
dasimétrico para todo el periodo junto a las estimaciones oficiales INE.
Fuente: Elaboracion propia en base a procesamiento de imagenes satelitales OLS, consumo
residencial (UTE) y marco censal 2011 (INE, 2014)

Por un lado se debe considerar la variacion en el stock poblacional y por otro los
cambios en el patréon de consumo de energia eléctrica para iluminacion residencial.
Respecto al primer punto, seria de esperar que si se incluyeran los datos del censo
1996 o del conteo 2004 a nuestros modelos, fuera de ajustarse mejor a los datos de
la estimacion oficial en esos anos, la curva deberia de reducir considerablemente
el valle observado entre 2004 y 2008. Mientras que en el segundo punto, el cruce
entre las curvas de estimacion de los modelos en el ano 2000, indica que el consumo
residencial (incluido en la estimaciéon VD) no cayé de igual forma que la luminosidad

nocturna per se (inico componente de estimacién en el escenario VS).

En los graficos de la Figura 6.2, se pueden observar los efectos de generar modelos
alternativos, anclando en otros afos con informaciéon (Censo 1996 y conteo 2004).
Con cualquiera de los tres anclajes adicionales probados se optimiza el ajuste con los
datos a 1996, de todos modos en todos los graficos las curvas tienden a bajar en el
2000, manteniendo el valle en todos. Tan solo en el modelo anclado en 2004 y 2011
las estimaciones del INE permanecen dentro de las bandas de error de los modelos

estimados, incluso sin cruzarse las curvas de estimaciéon de los escenarios VS y VD.

46




Ly

.Escenario Variable Dasime’trica.Escenario Variable Sintomética.Estimaciones oficiales INE

” Anclado en 2011 ” Anclado en 2004 y 2011

& 5000000 - % 5000000 -

5 5

§ 4000000 - § 4000000 -

S S

Q- 3000000- Q- 3000000-

c c

0 0

(&) (&)

@ i @ i

£ 2000000 £ 2000000

-.(z 1 1 1 1 -.a 1 1 1 1

L 1996 2000 2004 2008 L 1996 2000 2004 2008
afio afio

” Anclado en 1996 y 2011 ” Anclado en 1996, 2004 y 2011

% 5000000 - % 5000000 -

S S

§ 4000000~ § 4000000~

S S

Q- 3000000 - Q- 3000000 -

c c

0 0

(8] [8)

@© i @© i

£ 2000000 £ 2000000

‘.(;; 1 1 1 1 ‘.(7; 1 1 1 1

w 1996 2000 2004 2008 w 1996 2000 2004 2008
ano ano

Figura 6.2: Comparacién de predicciones anclando los modelos Bagging a los datos del censo 2011, y sus posibles combinaciones con el
censo 1996 y el conteo 2004. Fuente: Elaboracién
propia en base a procesamiento de imagenes satelitales OLS, consumo residencial (UTE) y marco censal 1996, 2004 y 2011 (INE, 2014)

SOAvrINsdyd 9

ISeWO0O(] ¥



6 RESULTADOS R. Detomasi

Tratar de explicar las causas de este comportamiento en detalle, implicaria un trabajo
que excede los objetivos de esta tesis, pero se puede tener en cuenta varios aspectos
que pueden arrojar luz al respecto. Primeramente, la crisis socio-econémica que
afecto a Uruguay en 2002, tiene sentido que haya influido tanto en el comportamiento
emigratorio de la poblacién como en la modificacién del consumo eléctrico residencial,

e incluso en la luminosidad nocturna propiamente dicha.
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Figura 6.3: Saldo migratorio internacional estimado - Uruguay - 1986-2011. Fuente:
INE (2014)

La Figura 6.3, puede en parte aportar a la explicacion del descenso en las estimaciones
de los modelos, méas los rangos de error de las mismas dejan entrever las fragilidades
de los modelos ttilizados, fuera de como ya se menciond, la situaciéon de crisis
econdémica con eje en el ano 2002, también ha de haber cambiado en parte los
consumos residenciales en busca de bajar gastos, o mismo los apagones zonificados
de las luminarias publicas, también con fines de reduccién de gastos pero desde la

Orbita estatal.

En las Figuras 6.4 y 6.5, se pueden observar ahora las estimaciones desagregadas
por departamento para los dos escenarios, ordenados de mayor a menor poblacion

seguin censo 2011.
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A partir de las Figuras 6.4 y 6.5, se pueden distinguir algunos comportamientos,
Montevideo y Lavalleja ajustaron en 2011, pero devienen de subestimaciones en
todo el periodo previo. Cerro Largo, Durazno y Treinta y tres, presentaron buen

ajuste en 1996 y 2011, con marcado valle de subestimaciéon entre 2004 y 2008.

Por su parte, Tacuarembd y Rio Negro fueron los tinicos departamentos donde
se sobreestimo la poblacién para todo el periodo, mientras que Maldonado, Salto,
Colonia, Paysandu, San José, Soriano, Artigas y Rocha fueron subestimados en todo
el periodo. Canelones, Florida y Flores, ajustaron en el valle 2004-2008, subestimando
en ambos extremos, Finalmente Rivera, fue el tinico caso donde ajusté muy bien para

casi todo el periodo, despegando una sobreestimacién para el tramo final 2008-2011.

De todos modos, estas estimaciones, cargan con posibles errores por saturacion de
los pixeles, y que a pesar de la movilidad de poblacion de las zonas consolidadas
de Montevideo, hacia zonas periféricas, esto no necesariamente se veria reflejado
en los valores de luminosidad de los primeros en beneficio de los ultimos, dado que
pueden llegar a mantener la saturacion del pixel sin esta poblaciéon migrante, incluso

interdepartamentalmente.

6.3. Evaluacion de estimaciones

Para poder comparar los resultados de los escenarios indicados, fue necesario contar
con indicadores resumen a nivel de las estimaciones, tanto para analizar las diferencias
a pequena escala entre las metodologias, como para corroborar la diferencia que
hubo entre las agregaciones de las mismas a escala nacional, con las proyecciones
oficiales en su ultima versién (INE, 2014). En este estudio se utiliz6 tres indicadores
para comparar resultados: Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE), Desviacion
Media Absoluta (MAD) y Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE).

El MAPE es el indicador sintético méas utilizado para analizar comparativamente
errores de estimacion, que corresponde a la media aritmética que se ve afectada por
los valores extremos y, a menudo exagera el error representado por la mayor parte

de las observaciones en una previsién de poblacién, siendo su definicién:?

MAPE = %%

E;—0O;
O;

Por su parte la MAD expresa precisién en las mismas unidades que los datos, lo

que ayuda a conceptualizar la cantidad de error; se desestim¢ utilizar la Desviacién

9Todas las definiciones de este apartado asumen a: O - Observaciones oficiales; E - estimaciones
del modelo; y N - ntimero de areas.

o1



6 RESULTADOS R. Detomasi

Cuadratica Média (MSD) dado que es una medida cominmente usada de la precisién
de los valores de series de tiempo ajustadas, y los valores atipicos tienen un efecto

mayor sobre MSD que en MAD. En concreto, se puede definir como:
_ 2 10:-Ei
MAD = ~———

Siguiendo la recomendacién de Legates y McCabe (1999), se calculé el error en
las predicciones del modelo cuantificado en términos de las unidades de la variable
calculada mediante la raiz del error cuadratico medio (RMSE). Este indicador es

usado frecuentemente y su definicién viene dada por:

|0i—Ei|?
RMSE = | 2195

6.4. Estimaciones por departamentos 1996-2010

El comportamiento de los modelos éptimos de los dos escenarios, fue evaluado con los
indicadores antes mencionados, con lo que se obtuvo en relacion a las estimaciones
del INE (2014) para el periodo 1996-2010 a nivel de departamentos los siguientes

resultados.

Segtn los errores porcentuales absolutos medios (MAPE) el escenario sintomético
presenta menor error promedio como se puede observar en la Figura 6.6, aunque
si se considera el outlier en el escenario VS correspondiente al departamento 18
(Tacuarembo) presenta una media de 50.07 % de error, y el escenario dasimétrico
48.26 % de error.

120

% de error

20 40 60 80

| |
MAPE escenario VS MAPE escenario VD

Figura 6.6: Evaluacién del MAPE entre escenario sintomatico y dasimétrico segin

estimaciones por departamento para todo el periodo.
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Estos errores, pueden ser asociados como en los encontrados en las estimaciones de
poblacién de Déria (2015), que presentaron errores muchas veces por encima del
20 % vy 30 %. Asocidndose estos errores a factores locales de algunas manchas de luz
0, a continuacién, a las limitaciones inherentes al sistema/sensor, como la saturacién

del brillo de los pixeles en los centros urbanos mas consolidados.

Por su parte, la Desviacion Media Absoluta (MAD), presenta dos comportamientos
diferenciables, si observamos los valores positivos y negativos de la Figura 6.7, es

posible considerar que ambos modelos estiman por exceso la poblacion.

1000C
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MAD escenario VS MAD escenario VD

-300000

Figura 6.7: Evaluacién del MAD entre escenario sintomatico y dasimétrico segin

estimaciones por departamento para todo el periodo.

Por otro lado, al hacer foco en el comportamiento distintivo del departamento 1
(Montevideo), por ser la capital del pais y contener aproximadamente la mitad de la
poblacion nacional, se puede indicar que el escenario de variable sintomatica ajusta

mejor en departamentos con mayor poblacion.

Finalemente, mediante la raiz del error cuadratico medio (RMSE), que también se
expresa en poblacién, pero que al ser cuadratico evita que los errores opuestos se
cancelen mutuamente, se puede observar que el escenario de variable dasimétrica

tiene, aunque poco significativa, una mejor performace.
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Figura 6.8: Evaluacion del RMSE entre escenario sintomatico y dasimétrico segin

estimaciones por departamento para todo el periodo.

6.5. Estimaciones por pixeles 1996 y 2004.

En este apartado, manteniendo los modelos Bagging tomados como los mejores
estimadores, se evalué en ambos escenarios el comportamiento de las estimaciones a
escala de pixeles, evaluandolas frente a los datos de poblacién correspondientes al
Censo de 1996 y el conteo de 2004 sorteando la poblacién de cada segmento censal
2011, que no hayan sido modificado en su geometria (resegmentados) entre ambos

CEnsos.

Recordemos que en 2004 se rezonific6 pero no se resegmento, y que en el pre censo
2011 ademas de efectuar las resegmentaciones pendientes desde 2004, se actualizaron
las zonas amanzanadas, que a su vez, modificaron los limites de los segmentos para
el nuevo censo. Todo esto presenté una dificultad, ya que a pesar de haber obtenido
la tabla relacional, que indica que zonas censales de 2004 se dividian y/o unian en
relaciéon a lo disponibilizado como zonas censales a 2011, esta tabla no acompasaba
las modificaciones geométricas estrictamente, y los problemas topoldgicos de la capa
de segmentos. Por tanto, esta evaluacion se hara exclusivamente para los 3.745
segmentos que no han variado en el pasaje de 3.958 segmentos en 1996 a los 4.313
de 2011.

Téngase en cuenta también, que las rezonificaciones y resegmentaciones intercensales,
corresponden prinicipalmente a crecimientos urbanos, por lo que, las zonas periféricas,
que normalmente acumulan una parte importante del crecimiento demografico, no

estarian siendo evaluadas en este apartado.

o4




6 RESULTADOS R. Detomasi

30°¢

31°S

32°S

33°8S

34°S

100 km
| | I | | I |
59°W 58°W 57°W 56°W 55°W 54°W 53°W

35°S

Figura 6.9: Distribucion de los segmentos censales no modificados entre 1996 y

2011. Fuente: Elaboracién propia en base a marco censal 1996 y 2011 (INE)

Al calcular el MAPE por pixel a nivel pais, se puede observar un 420.45 % de error
entre la estimacion en el escenario VS y el censo 1996, de modo similar presenta un
388.96 % de error para el mismo anio pero segun el escenario VD. Por su parte, al
evaluar los errores entre la estimaciones por pixeles a 2004 y el conteo del mismo
ano, se calculé un 436.21 % de error en el escenario VS, y un 397.88 % de error para

el escenario VD.

Los errores MAD por pixel a nivel pais, se estimé en -18.47 personas en relacion
al censo 1996, y en -27.32 personas para el mismo afio pero segun el escenario VD.
Frente al conteo 2004, se calculd unos -21.82 individuos en el escenario VS, y unos

-31.01 para el escenario VD.
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En términos de RMSE, frente al censo 1996 presenta un error de 497.14 personas, y
538.23 para el mismo afio pero segun el escenario VD. En tanto, en el escenario VS
frente al conteo 2004, se calculé un error de 487.98 personas, y unas 526.96 para el

escenario VD.

Para desagregar estos errores, se observan las distribuciones por departamentos!®
de estas diferencias entre la poblacion a 1996 segtin censo y las correspondientes
estimaciones para ambos escenarios. Y por ejemplo, en la Figura 6.10 perteneciente
al escenario VS, al igual que en la 6.11 del escenario VD, se observa como el
comportamiento de Montevideo(1) presenté un rango de errores mucho mayor a que
presentaron los otros departamentos, pero en todos los casos las medianas rondan el
0.
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Figura 6.10: Distribucion de errores entre escenario de variable sintomati-
ca segun estimaciones a nivel de pixel para el censo 1996 por departamento.

Fuente: Elaboracién propia en base a procesamiento y marco censal 1996 y 2011 (INE)

10Nota: Para esta tesis, se ha utilizado la codiguera numérica de departamentos del INE, que
Utiliza el 1 para Montevideo y luego enumera alfabeticamente al resto, o sea, 2-Artigas, 3-Canelones,
4-Cerro Largo, 5-Colonia, 6-Durazno, 7-Flores, 8-Florida, 9-Lavalleja, 10-Maldonado, 11-Paysandu,
12-Rio Negro, 13-Rivera, 14-Rocha, 15-Salto, 16-San José, 17-Soriano, 18-Tacuaremb¢ y 19-Treinta
y Tres
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Figura 6.11: Distribucién de errores entre escenario de variable dasimétri-
ca segun estimaciones a nivel de pixel para el censo 1996 por departamento.

Fuente: Elaboracién propia en base a procesamiento y marco censal 1996 y 2011 (INE)

Este ultimo escenario, muestra de por si un rango mayor en el caso de Montevideo
(1) en relacién al escenario anterior, de todos modos, la dispersién de los outliers
en algunos departamentos da indicios de donde los errores presentan minimos mas
dilatados, como son los casos de Canelones (3) y Maldonado (10), que son a su vez

los siguientes en acumulacion poblacional detras de la capital.

Haciendo la misma comparativa entre las estimaciones y los resultados del conteo

2004, se observa un comportamiento similar.
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Figura 6.12: Distribucién de errores entre escenario de variable sintomati-
ca segun estimaciones a nivel de pixel para el censo 2004 por departamento.

Fuente: Elaboracién propia en base a procesamiento y marco censal 2004 y 2011 (INE)

o
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Figura 6.13: Distribucion de errores entre escenario de variable dasimétri-
ca segun estimaciones a nivel de pixel para el censo 2004 por departamento.

Fuente: Elaboracién propia en base a procesamiento y marco censal 2004 y 2011 (INE)

Dados estos resultados, para arrojar luz respecto al ajuste de los modelos de ambos
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escenarios, se agregaron los errores en relacion al censo 1996 y conteo 2004 (a nivel
de pixeles, de todos los segmentos no modificados entre 1996 y 2011) a nivel de

departamento.

Al evaluar los MAPE de ambos escenarios con cada fuente, se puede observar los
comportamientos diferenciales de las estimaciones por departamento, donde se puede
destacar un 20.77 % promedio de error por departamento entre la estimacion en el
escenario VS y el censo 1996, de modo similar da un 20.13 % de error promedio para
el mismo ano pero segin el escenario VD. Al evaluar los errores entre la estimacién
a 2004 y el conteo del mismo ano, se calculé un 21.35% de error promedio en el

escenario VS, y un 20.62 % de error para el escenario VD en promedio.

o _|
©

40 60

% de error
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I | | |
VS 1996 VD 1996 VS 2004 VD 2004

Figura 6.14: Evaluaciéon del MAPE entre escenario sintomdtico y dasimétri-
co segun estimaciones por pixel agregados por departamento para 1996 y 2004
Fuente: Elaboracion propia en base a procesamiento y marco censal 1996, 2004 y 2011
(INE)

Por su parte, los MAD correspondientes a estos errores, presentados en poblacion,
corresponden a -52.23 en promedio por departamento en relacién al censo 1996, y a
unas -59.11 para el mismo ano pero segun el escenario VD. Frente al conteo 2004,
que se calcul6 en unas -53.01 personas en promedio en el escenario VS, y unas -60

para el escenario VD de media.
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Figura 6.15: Evaluacion del MAD entre escenario sintomatico y dasimétrico
segin estimaciones por pixel agregados por departamento para 1996 y 2004

Fuente: Elaboracién propia en base a procesamiento y marco censal 1996 y 2004 (INE)

Finalmente, los RMSE agregados por departamentos, que amplifican y penalizan
con mayor fuerza aquellos errores de mayor magnitud, dan como resultado errores
en el censo de 1996 que son en promedio en el escenario VS de 390.83 personas, en
relacion a las 407.96 del escenario VD promedio. Mientras que para el conteo de

2004, se calcul6é un error promedio de 387.61 personas, y unas 403.5 para el escenario

!
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Figura 6.16: Evaluacion del RMSE entre escenario sintomatico y dasimétri-
co segun estimaciones por pixel agregados por departamento para 1996 y 2004

Fuente: Elaboracién propia en base a procesamiento y marco censal 1996 y 2004 (INE)
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7. Conclusiones

7.1. Introduccion

En este capitulo, se presentaran las conclusiones alcanzadas en tres sentidos, prime-
ramente en relacion a los resultados obtenidos en este estudio, en segundo término
sobre los aprendizajes alcanzados en el proceso de investigacién, y finalmente hacer
incapié en los desafios pendientes que ha dejado esta tesis tanto a nivel personal

como en esta rama especifica del conocimiento.

7.2. Resultados

De lo analizado en el capitulo anterior, cabe destacar como conclusion que las fuentes
de informacion utilizadas para la construccion de los modelos presentan un gran
potencial, aunque las estimaciones hechas en ambos escenarios en las diferentes
escalas temporales y espaciales no muestren una performance adecuada para la toma

de decisiones con esta herramienta.

De todos modos, el analisis realizado ha permitido corroborar comportamientos
diferenciales, entre las regiones menos y mas pobladas, ya que fuera del efecto
propio del tamaifio del pixel (de 1 km?), lo que méas ha afectado las estimaciones ha
sido la saturacion de la luminosidad en los mismos. Esta saturacion, que quiso ser
controlada tanto por el uso de los valores logaritmizados (escenario VS), como por la
dasimetrizacién de la informacién del consumo residencial eléctrico (escenario VD),
mantuvo en ambos escenarios a las dreas urbanas con alta poblacién con amplios

errores a diferencia de areas menos pobladas y sin saturacion.

Haciendo una mirada longitudinal, cabe destacar el ajuste diferencial con los modelos
anclados en las diferentes combinaciones de relevamientos poblacionales, y como aun
quizas exageradamente las estimaciones de todos los modelos utilizados, muestran
una curva descendente desde principios de los 2000 y un valle entre 2004 y 2008,
senial que combina tanto la posible ola emigratoria que es normalmente dificil de
estimar con el método de componentes, y a su vez, un cambio en el patrén de
consumo energético también como posible estrategia post crisis del 2002, tanto a

nivel residencial como estatal.

Vinculando los resultados de esta tesis, con los obtenidos por Cabrera (2011), se

puede llegar a conclusiones similares a las arribadas por Barros (2017), que propone
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que los datos provenientes de las imagenes satelitales nocturnas presentan menor
potencial para la prediccion de las variaciones poblacionales que los datos provenientes
de los registros administrativos. Aunque, Barros (2017) también verific6 que los
diferenciales de cobertura y calidad de los registros administrativos y su variacién
en el tiempo, asi como los cambios en la estructura de edad de la poblacién, pueden
impactar negativamente el desempeno de estos datos para predecir las variaciones
poblacionales, haciendo que las estimaciones realizadas con el método tradicional
(incrementos relativos) le haya sido el més cercano a los resultados del censo que
aquellos provenientes de métodos que utilizan cualquier variable sintomatica, siempre

que haya datos de un conteo poblacional en el medio de la década.

7.3. Aprendizajes

La variedad de modelos evaluados en esta tesis, fuera de presentar el recorrido por
el camino de complejizacion de los algoritmos para la evaluacién de relaciones entre
variables, permite mostrar el recorrido de aprendizaje entre el poder explicativo
(Interpretabilidad) y el poder predictivo (Flexibilidad) de los modelos en busca de

un equilibrio.

El haber trabajado con grillas regulares raster, dejé en evidencia los errores to-
pologicos de las capas vectoriales del INE tanto en las geometrias 2011, y més
acentuados aun en las 2004, publicadas ambas en la web oficial. Ante esta situacién
se sugiere a futuro pasar a utilizar grillas regulares para la desagregacion espacial de
la informacion estadistica, tanto por su simplicidad topologica para procesamiento,
como para evitar las rezonificaciones y resegmentaciones por las variaciones en el

uso del suelo o categorizacién catastral.l!

En otro orden, en ambos escenarios, se observa que las estimaciones tienden a
subestimar la poblacion, a la vez que muestran un comportamiento diferenciado
entre los departamentos con alta cantidad de pixeles saturados (luminosidad = 63).

Del mismo modo, asocidndolo a los resultados de Déria (2015), y a la tendencia a

L Cabe destacar la experiencia llevada a cabo por el proyecto Geostat (ESSnet project Geostat)del
Foro Europeo para la Geoestadistica (EFGS), que desarrolla la generacién de una malla formada
por celdas de 1 km de lado, utilizando un mismo sistema de referencia espacial para la totalidad
de Europa. Este proyecto realiza también tareas de estimacién de la distribucién por celdas de la
poblacién para un conjunto amplio de paises en todo el continente, con celdas codificadas con un
sistema estandar que sigue las indicaciones de la directiva Inspire. Y a nivel regional, recientemente
el IBGE disponibiliz6 el producto Grado Estadistico (Geografia e Estatistica (IBGE)., 2015), que
representa un gran avance en la diseminacién oficial de informaciones estadisticas provenientes
de los censos (Bueno, 2014), en células equilaterales de 1 km en areas rurales y 200 m en areas
urbanas.
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sobre estimacion que muestran los modelos hacia 2011, se puede considerar que en
algunas regiones existan a 2011 diversos emprendimientos industriales que emiten
luz durante la noche que antes no estaban, contribuyendo a un valor alto en la
estimacion, sin poseer poblacién residente, por més que se hayan filtrado los pixeles

sin poblacién en el censo 2011.

Al observar los comportamientos de los errores de estimaciones, tanto en la evaluacion
frente a las estimaciones oficiales a nivel de departamentos, como al hacerlos frente a
los datos del censo de 1996 y el conteo 2004, se podria concluir que las estimaciones
realizadas en el escenario de variable dasimétrica presenta errores menores a los del

escenrios de variable sintomatica.

A partir de esto, es que debemos plantearnos desafios pendientes, tanto en la
obtencion de herramientas de estimacion mas precisas, como en la busqueda o
construccion de nuevas y mejores fuentes de datos abiertas, y disponibles para el
desarrollo de esta linea de investigacién tanto a nivel local como para exportar
metodologias a nivel global en pos de la posibilidad de estimaciones intercensales a

pequena escala de calidad.

7.4. Desafios pendientes

Se considera que esta investigaciéon amplia la puerta dentro de los estudios de
poblacién, tanto por incursionar a nivel nacional con fuentes no antes utilizadas en
el marco de las estimaciones poblacionales, como en el amplio abanico de modelos
planteados, que solo dan a descubrir la punta de iceberg de una caja de herramientas

basta con aplicaciones cada dia en més campos.

Al considerar abierta esta linea de trabajo sobre estimacion y proyeccion de po-
blaciones en areas pequenas en Uruguay, es que se puede considerar como desafios
pendientes, el profundizar la apuesta y estar atentos a incluir nuevas variables a

estos modelos, en pos de reducir los margenes de error.

Asimismo se destaca de forma explicita, el formato de tesis mediante el uso de
RMarkDown, que ademas de hacer transparente todo el trabajo realizado, al mo-
mento de evaluarla, permite replicar todo el analisis realizado, y actualizar todo el
documento con solo mejorar los inputs. Por ejemplo, con las nuevas imagenes que
reducen la resolucion espacial, proceso que inicié cuando el nuevo sensor Visible
Infrared Imaging Radiometer Suite VIIRS fue colocado en érbita. Desde 2012, se

cuenta con imagenes con mayor resolucién que las anteriores, permitiendo obtener
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resultados mas precisos (Elvidge et al., 2013).

Finalmente cabe mencionar que esta tesis es parte del preambulo y cimiento de
mi propia tesis doctoral en curso, donde varios de los resultados y experiencias de
implementacion metodoldgica son aplicables, por mas que la misma discurra por
automatas Celulares y Modelos Basados en Agentes, también para la estimaciéon y

proyeccion de poblacion en areas pequenas.
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