
Enfoque UTE, V.13-N.2, Abr. 2022, pp. 68-97 
http://ingenieria.ute.edu.ec/enfoqueute/ 
e-ISSN: 1390-6542 
CC BY 3.0 EC

Received: 2021/10/26 
Accepted: 2022/03/03 

Online: 2022/03/04 
Published: 2022/04/01  

https://doi.org/10.29019/enfoqueute.801

Caracterización de agentes de consumo energético  
en el sector residencial del Ecuador basada en una encuesta 
nacional y en los sistemas de información geográfica  
para modelamiento de sistemas energéticos

(Characterization of energy consumption agents in the residential 
sector of Ecuador based on a national survey and geographic 
information systems for modelling energy systems)

Diego Moya1, Dennis Copara2, Jorge Amores3, Manolo Muñoz4, Ángel Pérez-Navarro5

Resumen

El sector residencial es un ejemplo de los retos que se presentan al momento de modelar la heterogeneidad del sis-
tema energético en búsqueda de la evaluación de la política energética. Algunas de las características que influyen 
en la oferta y demanda de energía del sector residencial son el tipo de consumo, el ingreso de los hogares, la compo-
sición familiar, el tipo de vivienda, la zona climática de residencia, entre otras.

El objetivo de esta investigación es caracterizar los agentes de consumo energético en el sector residencial del 
Ecuador. Para lograrlo, en este artículo se presenta una metodología que combina una encuesta nacional (en línea 
y puerta a puerta) con sistemas de información geográfica (SIG). La encuesta permite definir las principales motiva-
ciones, objetivos de inversión y método de decisión de los agentes al momento de renovar o mantener tecnologías 
energéticas del hogar. Para esto, se ha clasificado a los agentes con base en su nivel de ingresos. Los SIG permiten 
localizar espacialmente a los agentes y tener una estimación sobre la población que pertenece a cada agente por 
el nivel de ingreso. Los resultados se presentan por nivel de ingreso para cada grupo de agentes y se geolocalizan 
caracterizándolos de forma espacial. Se determina los atributos cuantitativos de cada agente con el fin de ser utili-
zados en modelación de sistemas de energía.
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Abstract

The residential sector is an example of the challenges that arise when modelling the heterogeneity of the energy 
system to assess energy policy. Some of the characteristics that influence the supply and demand of energy in the 
residential sector are the type of consumption, household income, family composition, type of dwelling, the climatic 
zone of residence, among others. The objective of this research is to characterize the agents of energy consump-
tion in the residential sector of Ecuador. To achieve this goal, this article presents a methodology that combines a 
national survey (online and door-to-door) with Geographic Information Systems (GIS). The survey allows defining the 
main motivations, investment objectives and decision method of the agents when renewing or maintaining home 
energy technologies. For this, the agents have been classified based on their income level. GIS allows the agents 
to be spatially located and to have an estimate of the population that belongs to each agent by income level. The 
results are presented by income level for each group of agents and the agents are geolocated, characterizing them 
spatially. The quantitative attributes of each agent are determined in order to be used in energy systems modelling.
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Introducción

Los modelos de sistemas energéticos (MSE) ayudan a evaluar la demanda de energía mediante 
el desarrollo de escenarios que simulan las cadenas de suministro, conversión, transporte y el 
uso final de la energía. Los MSE pueden usarse para estudiar todos los sectores energéticos 
de la economía, tales como primario, de conversión, de refinación, de movilidad, industrial, co-
mercial, agrícola y residencial. Particularmente, el consumo de energía en el sector residencial 
representa el 32 % del uso final de la energía, la cual es utilizada en calefacción y refrigeración 
de espacios, iluminación y uso de electrodomésticos (Rode et al., 2014). La demanda de ener-
gía en los hogares puede variar en función del desarrollo económico, cultural y características 
geográficas de una ciudad, un país o una región (Ma & Cheng, 2016; Mastrucci et al., 2017). Este 
consumo de energía está relacionado directamente con las emisiones y el cambio climático 
(Obama, 2017). Por lo tanto, es necesario evaluar el comportamiento de las variables que influ-
yen en el consumo de energía en el sector residencial, para generar estrategias adecuadas al 
uso de la energía. Los MSE emergen como una herramienta para estudiar el sector energético 
residencial.

Asimismo, los MSE sirven para el análisis energético desde ciudades hasta a nivel mundial 
(Intergovernmental Panel on Climate Change, 2014; Lind & Espegren, 2017). Estos modelos se 
van perfeccionando en función del tiempo con la aplicación de nuevas técnicas y herramientas, 
por lo que se obtienen resultados más confiables. De forma general, los MSE se clasifican en 
1) modelos de optimización, 2) modelos de simulación, 3) sistemas de potencia y modelos del 
mercado eléctrico y 4) escenarios cualitativos y métodos mixtos (Herbst et al., 2012; Pfennin-
ger et al., 2014). Además, Hall y Buckley (2016) proponen una clasificación en tres grupos: 1) 
propósito y estructura, 2) características tecnológicas y 3) descripción matemática. García-Gu-
sano et al. (2018) clasifican a los MSE en dos grupos: 1) modelos basados en la simulación que 
establece parámetros para aprobar políticas energéticas y 2) modelos basados en optimización 
que exploran enfoques tecnoeconómicos (García-Gusano et al., 2018).

Todos estos tipos de modelos consideran los diversos factores que influyen en la oferta y 
la demanda en el sector energético; que depende de: los recursos renovables y no renovables, 
las tecnologías de conversión y transformación, el almacenamiento, la transmisión y distribu-
ción, el uso final de la energía en las diferentes tecnologías de cada sector (industria, residen-
cial, comercial, transporte y agricultura), el mercado, el clima (Andersen, 2015; et al., 2013), 
crecimiento económico, estructura comercial (Liang & Zhang, 2011; Wei et al., 2017), factores 
sociales (Deller, 2018; Trotta, 2018), el comportamiento humano (agentes) al momento de usar 
la energía e invertir en nuevas tecnologías que satisfagan su demanda energética (Pfenninger 
et al., 2014), entre otros.

Esta investigación tiene como objetivo contribuir en la caracterización de agentes de con-
sumo energético en el sector residencial del Ecuador. Para lograrlo, en este artículo se presenta 
una metodología que combina una encuesta nacional (en línea y puerta a puerta) con sistemas 
de información geográfica (SIG). La encuesta fue diseñada para caracterizar agentes de consu-
mo energético y aplicarla posteriormente en el modelado de sistemas de energéticos.

El artículo se organiza de la siguiente manera. En la sección 1 se realiza una detallada revi-
sión de la literatura; en la sección 2 se aborda la metodología; en la 3 se presenta los resultados 
de la caracterización de los agentes, y en la 4, las conclusiones del estudio.
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Modelos energéticos

La modelación del sistema energético en el sector residencial es vital para conocer la vía de 
reducción de emisiones y planificar el uso de tecnologías amigables con el medio ambiente 
(Sousa et al., 2017). Los sistemas de energía de los edificios sirven para gestionar el consumo 
de energía, buscar la eficiencia energética y el confort térmico a través del monitoreo sobre el 
inventario de variables, el efecto del entorno y el comportamiento del clima (Harish & Kumar, 
2016). Un MSE del sector residencial tiene un mayor alcance y, además, abarca los efectos del 
consumo de energía de los hogares en el cambio climático y viceversa (Clarke et al., 2018). A 
continuación, se describe varios modelos energéticos y sus características principales.

El Global Change Assessment Model (GCAM) es un modelo de simulación dinámica recursi-
va que representa las interacciones entre el sector energético, la densidad poblacional, el uso del 
agua y el comportamiento del clima. El GCAM es una herramienta de evaluación integrada, con un 
rango importante de tecnologías, que busca representar las interacciones del sector energético, 
el uso de la tierra, el agua y la mitigación del clima en la economía (Muratori et al., 2017).

El National Energy Modelling System (NEMS) es otro modelo aplicable únicamente al con-
texto de los Estados Unidos. El NEMS contiene varios módulos con metodologías específicas 
de simulación para cada sector energético, agrupados en sectores de suministro, conversión, 
demanda y el mercado de energía (Daniels, 2017, agosto 31).

El Open Source Energy Modelling System (OSeMOSYS), o sistema de modelado energético 
de código abierto, corresponde a un modelo de optimización lineal desarrollado en un arreglo 
modular. La disponibilidad abierta y flexibilidad para modelar proyecciones energéticas a largo 
plazo ha incrementado el uso de OSeMOSYS (Gardumi et al., 2018).

El modelo Price-Induced Market Equilibrium System (PRIMES), o sistema de equilibrio del 
mercado inducido por el precio, simula la oferta y la demanda de energía. Este modelo se ha 
utilizado en varios gobiernos de la Unión Europea y empresas privadas en planificación energé-
tica (E3MLab, 2014). El modelo PRIMES está organizado en módulos que representan el com-
portamiento de un agente específico, un demandante y/o un proveedor de energía. La principal 
característica de PRIMES es su capacidad para soportar el análisis de la política en el lado de la 
demanda como la demanda de electricidad y calor en el sector residencial (Fragkos et al., 2018). 
De todos los modelos descritos brevemente, es necesario profundizar en la caracterización de 
los agentes de consumo energético en los sectores de uso final de la energía. Parametrizar las 
características heterogéneas de los agentes cuando demandan y consumen energía es un reto 
que los modelos energéticos aún deben afrontar.

Modelación basada en agentes

Un modelo basado en agentes (MBA) es una importante herramienta que ayuda a representar 
las complejidades de la demanda de energía en medio de las características heterogéneas de 
los consumidores (agentes). En el tema de la demanda energética, el MBA aporta en el análisis 
de diversas variables de relaciones sociales, limitaciones espaciales e influencia económica. 
La función que cumple el MBA es representar la heterogeneidad en las características y com-
portamientos de los actores analizados, lo cual sirve para interpretar el comportamiento de un 
sistema. No obstante, la heterogeneidad en el MBA es de suma importancia, puesto que ayuda 
a crear nuevas variables energéticas que servirán de apoyo (Rai & Henry, 2016).
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Brown & Robinson (1969), al momento de agregar heterogeneidad a los agentes, eviden-
ciaron un efecto significativo en los resultados del modelo. De igual manera, Rai y Henry (2016) 
analizan la interacción de la heterogeneidad y, apoyándose en varias teorías, adoptando el com-
portamiento de los agentes y su influencia en la elección de tecnologías de bajas emisiones 
de carbono. Gracias a los MBA se logra capturar los hábitos grupales de los grupos de interés 
y el mecanismo de impacto de factores influyentes críticos. La manera de analizar el consu-
mo energético sería enfocar la modelación no solamente en los dispositivos que consumen 
energía (Tian & Chang, 2020), sino también en quienes usan esos dispositivos. El modelo debe 
construirse con el nivel acertado de descripción, con la cantidad justa de detalles para cumplir 
su propósito (Bonabeau, 2002). Los modelos basados en agentes constituyen modelos compu-
tacionales, cuyo análisis debe realizarse a través de la simulación (Pereda & Zamarreño, 2015).

La expansión de la población urbana ha permitido elaborar distintos escenarios sobre la 
evolución de la población y así planificar de una forma racional y sostenible los futuros desa-
rrollos urbanos. En términos generales, la utilización de los MBA, en el campo de la simulación 
urbana, suele producir diferentes tipos de análisis y escenarios prospectivos (Cantergiani & 
Gómez Delgado, 2016). Estos pueden ser desagrupados en predictivos (carácter prescriptivo), 
exploratorios (carácter explicativo) y, en algunos casos, normativos (deseables u óptimos). El 
aporte del MBA a la exploración del fenómeno de crecimiento urbano a escala subregional ayu-
da entender la dinámica con el objetivo de apoyar y mejorar las actividades de planificación 
(Cantergiani & Gómez Delgado, 2016).

Tanto las organizaciones como el entorno que las rodean son sistemas muy complejos 
a partir de la interacción entre todos los agentes que los compone. Son sistemas altamente 
sensibles a la incertidumbre, y sus comportamientos no corresponden a la intensión de los indi-
viduos que los generan, lo que produce inesperados y contados resultados intuitivos. Para esto 
se debe tener en cuenta los resultados que ofrecen contemplando que una predicción exacta 
es poco probable (Geog.leeds, n.d.). La modelación y simulación basada en agentes (MSBA) ha 
sido la técnica de mayor aplicación para la investigación en ciencias sociales. De esta forma, el 
MBA se emplea en varios campos, como Sachs et al. (2019) lo emplean en el sector residencial.

Otro sector de aplicación se constata en el trabajo de Burg et al. (2021), en el cual las 
decisiones de los agricultores están influenciadas por una interacción entre factores externos 
en los que opera el agricultor. El campo de la economía que según Farmer y Foley (2009), los 
modelos basados en agentes podrían ayudar a evaluar las políticas diseñadas para fomentar 
la recuperación económica. El MBA se caracteriza por la existencia de muchos agentes que 
interactúan usualmente en ausencia de un controlador o planificador central. Debido a esto, 
los comportamientos emergentes de la interacción de los agentes son difíciles de predecir y/o 
anticipar debido a la capacidad adaptativa entre las partes (Susatama et al., 2017).

En los MBA, los agentes se formalizan como entidades que toman decisiones según sus 
objetivos, la información sobre el entorno y sus expectativas sobre el futuro. Los objetivos, la 
información y las expectativas son afectados por la interacción con otros agentes que pueden 
ser adaptativos, es decir, que pueden cambiar sus decisiones y su comportamiento. El desarro-
llo de los MBA en el modelado de la toma de decisiones se influencia por el perfeccionamiento 
de la metodología de modelado y el aumento de datos para parametrizarlos. DeAngelis y Diaz 
(2019) describen las formas en que las decisiones se integran a varios MBA y ofrecen un pros-
pecto sobre el futuro de la modelización de decisiones. El MBA es parcialmente impulsado por la 
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creciente demanda de los estamentos que toman decisiones para brindar apoyo y comprender 
los potenciales problemas de acuerdo con su grado de complejidad (Smajgl et al., 2011).

Los MBA son representaciones abstractas de la realidad en los que los objetos a) inte-
ractúan entre sí y con el medio ambiente; b) son autónomos (Larrosa, 2016), no hay un control 
central de su comportamiento, y c) el resultado es numérico. Además, es importante considerar 
que cuando se modelan individuos las interacciones y los resultados son típicamente discretos 
y no continuos (Aguilera Ontiveros & Posada Calvo, 2017). Los científicos sociales interesados 
en la simulación basada en agentes Gilbert y otros, han desarrollado, durante las dos últimas 
décadas, la siguiente secuencia de etapas para guiar el proceso de investigación(Granderson 
& Price, 2014). La pregunta de investigación, el diseño, el desarrollo, la verificación, la calibra-
ción, el análisis de sensibilidad, la validación, la documentación, la publicación y la replicación. 
Mientras algunas de estas etapas son comunes a otros métodos de investigación social, otras 
son más específicas en cuanto a la simulación basada en agentes. La consolidación y la justi-
ficación de esta serie de pasos han mejorado el reconocimiento general de la simulación basa-
da en agentes como método de investigación entre los científicos sociales (García-Valdecasas 
Medina, 2011).

Sistemas de información geográfica

Los sistemas de información geográfica (SIG) han sido diseñados para recolectar, manejar, ana-
lizar, modelar y visualizar información para tomar decisiones basadas en evidencia espacial y/o 
temporal (Cevallos-Sierra & Ramos-Martin, 2018). Los SIG son herramientas eficientes que per-
miten integrar múltiples elementos para la gestión y optimización del territorio (González et al., 
2004). Las aplicaciones varían desde el uso en la agricultura de precisión (Uva & Campanella, 
n.d.), en el campo del medio ambiente; administración pública, entre otras (Vázquez, 2017).

El uso de los SIG en proyectos energéticos contribuye con la selección de la ubicación de 
agentes, infraestructura y recursos de acuerdo con múltiples variables, tales como ambienta-
les, detalles técnicos y rentabilidad (Guerrero Hoyos et al., 2020). Los SIG también se pueden 
utilizar como un método de apoyo a la decisión espacial. Por ejemplo, en Egipto se selecciona-
ron sitios apropiados para utilizar la energía solar en la desalinización (Salim, 2012). Así también, 
en Colombia, mediante los SIG, se pudo evaluar zonas potenciales para generar energía a partir 
de recursos alternativos (Guerrero Hoyos et al., 2020). Actualmente, los SIG han sido aprove-
chados en el planeamiento urbano, debido a la necesidad de construir ciudades amigables con 
el consumo energético. Por ejemplo, el sistema de decisión, a través de los SIG, respalda la toma 
de decisiones al proponer varias opciones para mejorar la eficiencia energética. Este sistema 
filtra la información real sobre la categoría de edificios, para incrementar el uso de fuentes de 
energía renovable (Sztubecka et al., 2020).

El uso de los SIG y los MSE plantea retos de integración como la disponibilidad de datos 
y los recursos computacionales para tratar la información. Así también el enfoque de los SIG 
permite localizar de manera óptima las energías renovables variables (ERV) basados en con-
diciones meteorológicas (Martínez-Gordón et al., 2021). En ciertos casos, debido a la carencia 
de información geográfica, es necesario el diseño de plataformas para recolectar información 
espacial. GeoWeb permite inventariar los recursos energéticos autóctonos de cierta zona, así 
como el potencial energético (Bazurto et al., 2019). Existen plataformas que ayudan a la op-
timización de los sistemas de energía urbanos. En este contexto, FlexiGIS es una plataforma 
que proporciona una infraestructura energética urbana que simula el consumo y la generación 
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de energía, además, realiza una optimización lineal para el despliegue económico de microge-
neración y almacenamiento descentralizado en diferentes escenarios energéticos (Mutani & 
Todeschi, 2019).

La conversión de los desechos en energía es otro de los campos de los SIG. Estos contri-
buyen a encontrar sitios adecuados para la transformación de energía a partir de los desechos, 
mediante diferentes procesos como incineración, gasificación, entre otros. Del mismo modo, 
se puede mantener una base de datos actualizada de la producción de energía, capacidad y 
la distribución de esta. Además está información se monitorea constantemente mediante el 
uso de Web SIG (Janipella et al., 2019). Por ejemplo, mediante QGIS, se analizaron datos sobre 
la irradiación solar en México, en zonas rurales y urbanas, con el objetivo de conocer el número 
de paneles fotovoltaicos que se necesita para satisfacer el consumo. Este análisis lo hicieron 
en las cuatro épocas del año. Los resultados fueron que con cuatro paneles fotovoltaicos se 
puede dotar de energía a una residencia (Rosas-Flores et al., 2019). En general, el uso de los SIG 
en el análisis de sistemas energético permite aumentar la precisión del uso de los recursos de 
acuerdo con su ubicación y variación respecto al tiempo.

Uso de encuestas para caracterización de agentes

El uso de la encuesta es común en los trabajos de investigación dado que es una herramienta 
muy útil al momento de recopilar información. Mediante los datos que se obtienen de dicha he-
rramienta se logra otorgar atributos a los agentes para su posterior caracterización. El empleo 
de la encuesta consta de un desarrollo o proceso hasta llegar a proporcionar cualidades a los 
diversos agentes. En un inicio se procedió a definir las características que poseerán los distin-
tos agentes con base en su comportamiento. Es necesario resaltar que en esta clasificación se 
agrupó a aquellos que compartan el mismo comportamiento. Por ejemplo, Smajgl et al. (2011) 
dividen el comportamiento de agricultores y el de las personas que habitan en zonas urbanas. 
Otra forma de lograr distinguir a los tipos de agentes es reflejando ponderaciones a los datos 
que se analizaron en la encuesta (Brown & Robinson, 1969). Un aspecto clave en la parte de 
la encuesta es hacer coincidir la formulación de preguntas con la información que se requie-
re para el trabajo. Es importante recalcar que se pueden emplear encuestas ya hechas que 
proporcionan diferentes bases de datos. En consecuencia, una consideración importante es 
caracterizar agentes que ayuden a reflejar la heterogeneidad de la población que fue estudiada 
(Jalil-Vega et al., 2020).

Los datos proporcionados por las encuestas fueron la base para caracterizar a los agen-
tes en estudio considerando sus características heterogéneas. De modo que al asignarles atri-
butos a dichos agentes y al clasificarlos se trabaja de forma simplificada, ordenada y sencilla 
para lograr los objetivos planteados. Hay que recordar que para obtener datos concisos las pre-
guntas de la encuesta deben estar destinadas al estudio que se está llevando a cabo.

Además de la encuesta, se pueden emplear entrevistas, bases de datos gubernamen-
tales, entre otras para caracterizar agentes. En esto influye la caracterización para definir los 
factores representativos que reflejen diversas cualidades del agente como la condición social, 
la edad, los ingresos económicos, entre otros (Sachs et al., 2019). Por esta razón, al caracteri-
zar, se puede obtener una hipótesis sobre la forma de vida del agente, su forma de actuar o sus 
pensamientos. Burg et al. (2021), por ejemplo, requieren información sobre factores claves que 
afectan la voluntad y la capacidad del agricultor para participar en proyectos socioeconómicos 
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y no se limita solo a la forma de vida del agente. Asimismo, Karimi y Vaez-Zadeh (2021) estudian 
el entorno del agente, es decir políticas, reglas, entre otros factores (Brown, 2012). Por lo tanto, 
es necesario comparar diferentes investigaciones para conocer la manera en que los autores 
caracterizan a los agentes que estudian, como se detalla en la tabla 1. En esta tabla se presen-
tan diferentes investigaciones referentes a consumo energético.

Tabla 1. Comparación de estudios que utilizan o no encuestas para caracterizar  
atributos de agentes en el sector energético

Atributos Caracterización
Usa 

encuesta
Estudio

Riqueza, edad, cultivos, dispo-
nibilidad de fondos, facilidad de 
acceso.

- Tamaño de la población 
- Diversidad conductual 
- Posibilidad pragmática de crear muestras 

representativas

Sí (Smajgl et al., 2011)

Cercanía a familiares y amigos, 
cercanía a espacios natura-
les, oportunidades recreativas, 
apariencia atractiva del ve-
cindario, apariencia y distribu-
ción de la vivienda, cercanía al 
trabajo, calidad de escuelas, 
costos de vivienda, distancia 
en relación con los centros de 
compras y las escuelas, tama-
ño de la comunidad.

- Confort social
- Apertura
- Estética residencial
- Escuelas y trabajo
- Otros factores

Sí
(Brown & Robinson, 

1969)

Tecnología disponible, infor-
mación geográfica relevante, 
datos socioeconómicos, es-
tatus social, edad, ingresos, 
educación, ocupación, valo-
res fundamentales, actitudes 
hacia el trabajo, composición 
familiar. Ingreso y consumo, 
información de infraestructu-
ra de los hogares, información 
demográfica.

- Medios sociales: alto rendimiento, élites 
educativas ilustradas, pioneros transna-
cionales, pragmáticos adaptativos, esca-
pistas, clase media, precarios, conserva-
dores establecidos y tradicionalistas

- Esta caracterización sirve para definir 
objetivos (Obj), reglas de búsqueda (SR) y 
reglas de decisión (DS)

- Datos macroeconómicos (información so-
bre la infraestructura de los hogares, infor-
mación demográfica y socioeconómica)

- Determinan la proporción de la población 
(PP) representada por un agente, el tipo 
(TP), la proporción de tecnología (TS) y 
su presupuesto (B). La infraestructura del 
hogar también influye en la elección de 
las reglas de búsqueda

Sí (Sachs et al., 2019)

Número de socios (copropieta-
rios), precio de venta de la ener-
gía generada, recomendación 
personal, subsidio de remune-
ración único, disponibilidad lo-
cal de cosustrato.

- Situación socioeconómica de agricultores
- Radio de comunicación (el número de 

agricultores con los que suelen tener un 
intercambio, independientemente de su 
ubicación)

- Voluntad para utilizar estiércol externo en 
una instalación de biogás propia o externa

Sí (Burg et al., 2021)
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Autónomo (forma independien-
te en su entorno y en sus inte-
racciones con otros agentes), 
discreto e identificable, interac-
ción (comunicación e intercam-
bio e influencia de información), 
adaptación (aprender y adaptar 
sus comportamientos basados 
en sus experiencias).

- Visión a largo plazo
- Incertidumbre
- Multidimensionalidad

No
(Karimi & Vaez-

Zadeh, 2021)

Rango de edad, nivel de ingre-
sos, nivel de educación, núme-
ro de propiedades alquiladas, 
número de años de experiencia 
empresarial, comprensión de 
las medidas de ahorro de ener-
gía, fuentes de financiación, 
medidas de ahorro, importan-
cia de eficiencia y gastos, Pro-
babilidad de modernizar una 
unidad de ahorro de energía, 
innovación.

- Características sociodemográficas
- Características comerciales
- Conocimiento de las medidas de ahorro 

de energía
- Experiencia con medidas de ahorro de 

energía
- Actitud hacia las modernizaciones de efi-

ciencia energética
- Normas sociales
- Eficacia
- Características del inversor
- Probabilidad de futuras adaptaciones 

bajo incentivos económicos

Sí
(Miu & Hawkes, 

2020)

Información específica sobre 
tecnologías, los hogares y las 
políticas.

- Tecnología
- Población de hogares
- Preferencias 

No
(Chappin et al., 

2020)

Nivel de desarrollo, zona cli-
mática, número de hogares, 
fecha, estación, temperatura, 
ingreso, crecimiento, actividad 
del operador, dispositivo, calen-
tamiento de agua, enfriamien-
to, combustible, horas y du-
ración activas, urbano o rural, 
electrodoméstico.

- Regiones
- Hogares
- Operadores
- Dispositivo y combustible

Sí
(Tian & Chang, 

2020)

Condiciones ambientales, ener-
gía, precios, criterios de con-
fort, sistemas de calefacción, 
ventilación y aire acondiciona-
do, sistemas para la eficiencia 
energética en los edificios.

- Consumo energético
- Preferencias
- Contexto
- Condición climática
- Otros

Sí
(Himeur et al., 

2021)

Temperatura habitual de la vi-
vienda, forma de calefacción, 
uso de la calefacción, tipo de 
refrigeración, consumo, costos.

- Costos de calefacción
- Hábitos de calefacción
- Edad
- Condición de salud

Sí
(Csutora et al., 

2021)

Metodología

Esta investigación se enfoca en el modelo de evaluación integrada (MEI) presentado por Sachs 
et al. (2019) con la finalidad de comprender la funcionalidad del modelado de sistemas ener-
géticos basado en agentes, denominado MUSE (entorno de simulación de sistemas de energía 
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modular). MUSE es un modelo científico de equilibrio parcial, rico en tecnologías, que produce 
una gama de resultados técnicos, económicos y emisiones. El enfoque principal de MUSE radica 
en el desarrollo de una descripción precisa de la inversión y la toma de decisiones operativas en 
cada región geográfica dentro de un sector. Para describir la toma de decisiones, MUSE usa un 
modelo basado en agentes, el cual tendrá una caracterización de agentes individuales cada uno 
con sus respectivos atributos. En general, para el análisis del estudio presentado, se separa la 
metodología en cuatro pasos, como se muestra en la figura 1:

1. Revisión de la literatura sobre caracterización en agentes,
2. Desarrollo de la encuesta,
3. Clasificación y ubicación de agentes basados en encuestas y en los SIG y
4. Caracterización de los agentes.

Diseño de cuestionario y encuesta

En la siguiente sección se presenta un proceso de diseño del cuestionario usado en este es-
tudio. El artículo de Sachs et al. (2019) es fundamental para este diseño, ya que en su estudio 
presentan un modelo de agentes para las decisiones de inversión en sistemas energéticos del 
sector residencial. Este es un modelo mejorado en comparación a los demás, porque permite 
parametrizar los atributos de los agentes mediante la encuesta de manera más óptima. El fin de 
este cuestionario es capturar varias características del comportamiento del consumidor que 
influyen en la decisión de inversión. Las preguntas se formularon con base en la experiencia 
previa de los investigadores del proyecto (que colaboraron con investigaciones de modelados 
basados en agentes dentro del marco MUSE) junto con los autores de este trabajo.

Figura 1. Metodología de la investigación
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Los propósitos de esta encuesta son comprender el estado actual del consumo de ener-
gía en los hogares del Ecuador, hacer una evaluación cuantitativa de los sectores y activos par-
ticipantes y, finalmente, evaluar de forma cualitativa los factores que estaban influyendo en la 
toma de decisiones de inversión en el sector residencial. El cuestionario consistió en 23 pregun-
tas que permiten ubicar al encuestado espacialmente, específicamente cuando se identifica el 
nivel económico al que pertenece. Además, se encuestó sobre los tipos de electrodomésticos 
y el interés de utilizar nuevas tecnologías que aumenten la eficiencia en el consumo de energía 
en los hogares. Los datos obtenidos de la encuesta se organizaron con el fin de obtener las va-
riables de entrada que sirvieron para responder a los atributos considerados en el MUSE.

Diseño de las preguntas con base en los atributos del MUSE

El principio fundamental de clasificación de agentes utilizado en este artículo es la teoría de la 
racionalidad limitada abordada por Sachs et al. (2019). En ese estudio se asume que los individuos 
tienen una capacidad distinta para manejar información del mercado energético y realizar inver-
siones basadas en sus propias rutas de toma de decisiones y heurísticas. Para describir el com-
portamiento inversor de la población de una región, se definen varios agentes representativos y se 
los dota de un determinado conjunto de atributos como se muestran en la ecuación (1) (tabla 2).

 1

Tabla 2. La definición de los parámetros del agente en el módulo  
de sector industrial de MUSE (Moya et al., 2020)

Parámetros agente
En la ecua-

ción (1)
Definición

Objetivos Obj.
Una conexión de aspectos económicos, ambientales y tecnológi-
cos junto con motivaciones personales.

Regla de búsqueda RB

Una compilación de información sobre tecnologías utilizables y ap-
titudes de procesamiento de los tomadores de decisiones. La RB 
guía al espacio de búsqueda (EB) de cada agente que posee todas 
las tecnologías admisibles delimitado en el sector residencial.

Estrategias de decisión ED

Hay dos ED: uno y varios objetivos. El ED de objetivo único se enfo-
ca en el objetivo principal; mientras que el ED de varios objetivos 
utiliza un enfoque de orden de mérito en el que las tecnologías se 
clasifican de acuerdo con el objetivo del agente. Dentro de MUSE se 
implementan tres posibles enfoques de ED multiobjetivo.

Tipo de tecnología TT

Dos tipos de agente: nuevo o modernizado. Existe una diferencia 
entre modernizar o adquirir una nueva tecnología.
Estos dos tipos deben estar relacionados para transferir sus accio-
nes para una posterior renovación de los activos.

Presupuesto P
Gastos e ingresos máximos que cada agente pueda usar en la in-
versión de un activo.

Umbral de madurez UM
Indica la participación de mercado que debe tener una tecnología 
antes de aparecer en el EB de un agente. Este valor varía según la 
apertura del agente hacia las nuevas tecnologías.



78

Enfoque UTE, V.13 -N.2, Abr. 2022, pp. 68-97

Stock de tecnologías ST
Capacidades tecnológicas disponibles en el año base, obtenidas 
mediante calibración al balance energético y datos relevados.

Propiedad de tecnología PT
Cantidad de tecnología que un agente en como resultado de la 
calibración.

Porcentaje de población PP
Porcentaje de la población representada por la caracterización es-
pacial SIG por agente.

El cuestionario incluyó preguntas cerradas que contienen detalles comunes relaciona-
dos con el consumo de energía en el sector residencial basándose en los atributos como se 
muestra en la tabla 3. En primer lugar, se pidió información acerca de la ubicación geográfica 
de su residencia (la provincia y el cantón). En segundo lugar, fue necesaria la recolección de 
datos sobre las características generales (rango de edad, número de integrantes adultos y ni-
ños que componen la familia). En tercer lugar, se recolectó información de las características 
educacionales y económicas (ocupación, nivel de educación, rango de salario mensual). Des-
pués se recopiló información sobre los datos de la vivienda (zona de residencia, tipo de vivienda 
y propiedad). A continuación, se solicitó que proporcionen detalles técnicos sobre los activos 
existentes relacionados con el calentamiento de espacios, ventilación de espacios, calenta-
miento de agua y cocción. Posteriormente se requirió información de los detalles comerciales 
relacionados con los precios del combustible/electricidad consumidos y los impuestos/pagos 
(facturas de consumo de luz eléctrica y consumo de tanques de gas doméstico). Finalmente, 
fue necesario recabar información de cuestiones relacionadas con la voluntad y estrategias de 
decisión al modernizar o adquirir un sistema o equipo de calefacción y ventilación.

Como se puede ver en la tabla 3, para las reglas de búsqueda de tecnologías para la in-
versión, se pidió a los encuestados que seleccionen una de las alternativas que considerarían 
al modernizar y adquirir las tecnologías, entre las cuales se considera 1) similar, 2) todas, 3) 
existente y 4) tipo de combustible. Asimismo, para la toma de decisiones de inversión, se so-
licitó a los encuestados participantes que indicaran los tres criterios más importantes entre 
ocho opciones que utilizaban comúnmente para tomar la decisión de invertir en tecnologías 
energéticas: 1) eficiencia, 2) costos de capital, 3) costo actual equivalente (CAE) con alta tasa 
de descuento, 4) CAE con tasa de descuento intermedio, 5) CAE con baja tasa de descuento, (6) 
emisiones, 7) costos fijos y 8) costo de consumo de combustible.

Por último, para las estrategias de decisión de inversión, se solicitó a los encuestados que 
indicaran una de las tres estrategias de decisión que se utilizan comúnmente: 1) lexicográfico, 
2) suma ponderada y 3) épsilon-restricción. Cada parámetro de la definición del agente está 
delimitado por un grupo de respuestas del cuestionario. Por ejemplo, en la pregunta 23 del cues-
tionario, se preguntó a los encuestados sobre la toma de su decisión final al adquirir un nuevo 
sistema o equipo de calefacción y/o ventilación. Como se puede ver en la tabla 3, las preguntas 
fueron diseñadas para obtener las principales características de los agentes (inversores) con 
el fin de definir los parámetros que se requieren en la definición del agente en la ecuación (1).
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Tabla 3. Caracterización de la agente basada en los hallazgos de la encuesta

Atributo  
del agente

En Ecu. 
(1)

Parametrización del agente  
basado en los agentes

Formulación  
de preguntas  
de encuesta

Objetivos Obj.

- Emisiones
-Costo de consumo de combustible
-Eficiencia
-CAE (costo anual equivalente) con alta tasa de descuento
-CAE con tasa de descuento intermedia
-CAE con baja tasa de descuento

Pregunta 21
Pregunta 22

Regla de 
búsqueda

RB

-Similar
-Tipo de combustible
-Existente
-Todas

Pregunta 19

Estrategia  
de decisión

ED
-Lexicográfico*
-Suma ponderada**
-Épsilon-restricción***

Pregunta 23

Stock de 
tecnologías

ST Se consideran las tecnologías actuales existentes

Pregunta 13
Pregunta 14
Pregunta 15
Pregunta 16

Porcentaje  
de la población

PP
Este valor representa el total de personas que se encuen-
tran en un cierto sector, clasificados en grupos mediante 
un análisis espacial

SIG

* El agente selecciona entre sistemas similares al mejor según el primer criterio, y luego toma una decisión final entre estos siste-
mas en función del segundo y tercer criterio.
** El agente pondera entre todos los tres criterios por igual al tomar una decisión.
*** El agente selecciona el sistema con la mejor calificación basado únicamente en el primer criterio.

Cálculo de la muestra

Para el diseño muestral de la encuesta, se utilizó técnicas de muestreo probabilístico de po-
blación finita a fin de garantizar la representatividad geográfica y de los dominios de estudio de 
la encuesta, y para calcular los factores de expansión y los errores asociados al muestreo. En 
esta encuesta participaron hombres y mujeres, mayores de 18 años, a nivel nacional. El tamaño 
de muestra se calculó en función a los parámetros que se muestran en la tabla 4. El tamaño de 
la población o universo se estableció según el contador poblacional del Ecuador que presenta 
el Instituto Nacional de Estadísticas y Censos (2014), en el cual consta que existen 17 510 643 
habitantes en el Ecuador.

Tabla 4. Parámetros de cálculo de muestra

Parámetro Símbolo Valor

Tamaño de la población o universo N 17 510 643

Probabilidades con las que se presenta el fenómeno p/q 50 %/50 %

Valor crítico correspondiente al nivel de confianza elegido Z 1.96

Error de estimación máximo aceptado e 4  %
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El tamaño de muestra depende de tres aspectos:

1. Error permitido
2. Nivel de confianza estimado
3. Carácter finito de la población

La fórmula general para determinar el tamaño de muestra es la siguiente:

En la distribución de las 600 encuestas de la muestra se considera tres aspectos 
principales:

1. El primer parámetro son las cuatro regiones naturales del Ecuador, ya que cada una 
tiene una característica climática distinta relacionada directamente con la demanda 
de energía.

2. El segundo parámetro que se considera es la población en vista de que es un impulsor 
demográfico importante de la demanda energética.

3. El tercer parámetro que se considera es el salario mínimo mensual relacionado direc-
tamente con el nivel socioeconómico de cada individuo concerniente al producto in-
terno bruto per cápita.

Caracterización de agentes

El modelado basado en agentes se singulariza por estar conformado por dos fragmentos princi-
pales como se muestra en la ecuación (2): la parte de caracterización espacial y, la otra, la ca-
racterización de inversiones basada en la encuesta (Moya, 2020). Los SIG permiten caracterizar 
espacialmente en varios escenarios para el modelado basado en agentes. La encuesta permite 
caracterizar los atributos de inversión en el sector residencial del Ecuador, con base en los im-
pulsores demográficos y socioeconómicos de la demanda de energía. Estos impulsores son la 
población, el producto interno bruto per cápita y el índice de desarrollo humano.

 (2)

Parametrización de agentes

La caracterización espacial de los agentes se enfoca en la estratificación espacial del producto 
interno bruto per cápita (PIBpc), debido a que es considerada como principal impulsor de de-
manda de energía. El PIBpc se estratifica en cinco regiones espaciales basadas en los niveles 
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socioeconómicos presentados por el Instituto Nacional de Estadística y Censos ([INEC] 2014). 
Según el informe del INEC, los niveles socioeconómicos se categorizan en cinco estratos: nivel 
A, nivel B, nivel C+, estrato C- y el nivel D. El informe contiene un análisis comparativo con los si-
guientes parámetros: características de las viviendas, bienes, tecnología, hábitos de consumo, 
educación y economía entre los cinco estratos socioeconómicos INEC (2014).

En su investigación, Heredia (2016) relaciona y estratifica los niveles socioeconómicos 
con el producto interno bruto per cápita. Esta investigación permite parametrizar y relacionar 
las regiones espaciales con los parámetros de la encuesta y encontrar el porcentaje de pobla-
ción de cada sector. La población que pertenece a la clase de ingreso Q1 percibe un ingreso 
mensual per cápita mayor a 3000 $; la de la clase de ingreso Q2, un rango de ingreso mensual 
per cápita entre 1000-3000 $; la de la clase de ingreso Q3, un salario mensual per cápita entre 
500-1000 $; la de la clase de ingreso Q4, un salario mensual per cápita entre 200-500 $, y, 
finalmente, la de la clase de ingreso Q5, percibe un salario mensual per cápita menor a 200 $.

Caracterización espacial de agentes

Los SIG son herramientas de análisis que presentan la contingencia de establecer las conexio-
nes espaciales de los fenómenos de estudio. Una buena parte del análisis geográfico se realiza 
sobre capas ráster. La metodología para la caracterización espacial de agentes se basa en el 
método de modelado SIG de arriba hacia abajo. El Ecuador presenta una base de datos global de 
censos poblacionales emitida por el INEC 2014 y datos del producto interno bruto emitidos por 
el Banco Central del Ecuador, entre 2010-2020, en resolución anual y una resolución espacial 
por cantones en formato csv. De igual forma, el Ecuador presenta datos geográficos que delimi-
tan su territorio mediante un modelo vectorial conocido como shapefile. Estos dos conjuntos 
de datos son procesados y convertidos en una sola base de datos geoespacial shapefile. Estos 
datos geoespaciales son procesados y desagregados en recuentos basados en celdas de cua-
drícula o pixeles a una resolución espacial de 1 km2.

El procesamiento de los datos geoespaciales se enfoca en un modelado que tiene una 
capa de interconexión. Esta capa utiliza el aprendizaje automático conocido como random 
forests. Stevens et al. (2015) explican que el random forests es un método que ayuda a de-
terminar la redistribución disimétrica de datos de conteo poblacional y producto interno bruto 
geoespaciales. Posteriormente, se realizó una relación entre el rasterizado de la población y el 
producto interno bruto para calcular el producto interno bruto per cápita (PIBpc). Mediante una 
reclasificación de ráster, se recategoriza el PIBpc en cinco clases Q1, Q2, Q3, Q4 y Q5 relacio-
nadas a las cinco clases de ingresos que presenta el Ecuador, basado en la estratificación del 
PBIpc en cinco regiones espaciales, con base en las clases socioeconómicas que constan en el 
informe del INEC.

Los parámetros caracterizados son clase A, clase B, clase C- y la clase E que en esta in-
vestigación se denominarán clases Q1, Q2, Q3, Q4 y Q5, respectivamente. El ráster recategoriza-
do se lo convirtió en un modelo vectorial de extensión shapefile. El modelo vectorial shapefile de 
las clases de ingreso permite realizar un corte en el rasterizado de la población para determinar 
el porcentaje de población de cada clase de agente.
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Resultados

En la figura 2 se muestra la distribución porcentual de los objetivos del agente a la hora de mo-
dernizar sistemas o tecnologías para calefacción de espacios, ventilación de espacios, calenta-
miento de agua, iluminación y/o electrodomésticos. En primer lugar, en la figura 2 (a, d, g, j, m) 
constan los objetivos principales distribuidos para las cinco clases de ingresos. La mayor parte de 
la población que pertenece a la clase de ingreso Q1, Q2, Q3 y Q5 mencionan que consideran como 
primer objetivo para tomar una decisión cuando modernizan sus equipos las emisiones (Emisio-
nes_mod_1) con una aceptación mayoritaria del 19.59 %, 21.83 %, 20.53 % y 25 %, respectivamen-
te, con respecto a los demás objetivos. Se puede observar que la mayor parte de la población que 
pertenece a la clase de ingreso Q4 acoge la eficiencia (Eficiencia_mod_1) como objetivo primordial 
con una aceptación mayoritaria del 22.63 % con respecto a los demás objetivos.

Figura 2. Objetivos del agente, caracterizado por clases de ingresos,  
a la hora de modernizar sistemas o tecnologías
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En segundo lugar, en la figura 2 (b, e, h, k, n) se presentan los objetivos secundarios distri-
buidos en cinco clases de ingresos. La mayor parte de la población que pertenece a la clase de 
ingreso Q1, Q2 y Q4 menciona que considera como primer objetivo los costos de capital (Costos 
de capital_mod_2) con una aceptación mayoritaria del 20.63 %, 17.86 % y 16.83 %, respectiva-
mente, con respecto a los demás objetivos. La mayor parte de la población que pertenece a la 
clase de ingreso Q3 acoge a los costos de emisiones (Emisiones_mod_2) como objetivo secun-
dario con una aceptación mayoritaria del 16.18 % con respecto a los demás objetivos. En tanto 
que la mayor parte de la población que pertenece a la clase de ingreso Q5 acoge al costo anual 
equivalente alto (CAE alto_mod_2) como objetivo secundario con una aceptación mayoritaria del 
18.18 % con respecto a los demás objetivos.

Finalmente, en la figura 2 (c, f, i, l, o) se presenta los objetivos terciarios. La mayor parte de 
la población que pertenece a la clase de ingreso Q1 menciona que considera como primer obje-
tivo los costos de capital (Costos de capital_mod_3) con una aceptación mayoritaria del 17.53 % 
con respecto a los demás objetivos. Mientras que la mayor parte de la población que pertene-
cen a la clase de ingreso Q2 y Q5 prefiere los costos fijos (Costos fijos_mod_3) con una acepta-
ción mayoritaria del 17.06 % y 18.18 %, respectivamente, con respecto a los demás objetivos. 
En tanto que la mayor parte de la población que pertenece a la clase de ingreso Q3 prefiere al 
costo anual equivalente intermedio (CAE intermedio_mod_3) con una aceptación mayoritaria del 
15.22 % con respecto a los demás objetivos. En cambio, la mayor parte de la población que per-
tenece a la clase de ingreso Q4 prefiere los costos de capital (Costos de capital_mod_3) con una 
aceptación mayoritaria del 15.86 % con respecto a los demás objetivos.

La figura 3 muestra la distribución porcentual de los objetivos del agente a la hora de 
adquirir nuevos sistemas o tecnologías para calefacción de espacios, ventilación de espacios, 
calentamiento de agua, iluminación y/o electrodomésticos. En primer lugar, en la figura 3 (a, d, 
g, j, m) se presentan los objetivos principales distribuidos en cinco clases de ingresos. La mayor 
parte de la población que pertenece a la clase de ingreso Q1, Q2, Q4 y Q5 menciona que consi-
dera como primer objetivo los costos de capital (Costos de capital_nuevo_1) con una aceptación 
mayoritaria del 21.65 %, 17.46 %, 18.18 % y 20.91 %, respectivamente, con respecto a los demás 
objetivos. La mayor parte de la población que pertenece a la clase de ingreso Q3 acoge al costo 
de emisiones (Emisiones_nuevo_1) como objetivo primordial con una aceptación mayoritaria del 
20.53 % con respecto a los demás objetivos.

En segundo lugar, en la figura 3 (b, e, h, k, n) se presentan los objetivos secundarios distri-
buidos en cinco clases de ingresos. La mayor parte de la población que pertenece a la clase de 
ingreso Q1 menciona que considera como primer objetivo el costo anual equivalente alto (CAE 
alto_nuevo_2) con una aceptación mayoritaria del 17.53 % con respecto a los demás objetivos. 
La mayor parte de la población que pertenece a la clase de ingreso Q2, Q3, Q4 y Q5 acoge a 
los costos de combustible (Costos de combustible_nuevo_2) como objetivo secundario con una 
aceptación mayoritaria del 15.08 %, 16.18 %, 15.67 % y 18.18 %, respectivamente, respecto a 
los demás objetivos.

Finalmente, en la figura 3 (c, f, i, l, o) se presentan los objetivos terciarios. La mayor parte de 
la población que pertenece a la clase de ingreso Q1 menciona que considera como primer objetivo 
el costo anual equivalente bajo (CAE bajo_nuevo_3) con una aceptación mayoritaria del 15.46 % 
con respecto a los demás objetivos. La mayor parte de la población que pertenece a la clase de 
ingreso Q2 prefiere a los costos de capital (Costos de capital_nuevo_3) con una aceptación ma-
yoritaria del 15.08 % con respecto a los demás objetivos. En tanto que la mayor parte de la po-
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blación que pertenece a la clase de ingreso Q3 prefiere la eficiencia (Eficiencia_nuevo_3) con una 
aceptación mayoritaria del 17.39 % respecto a los demás objetivos. En cambio, la mayor parte de 
la población que pertenece a la clase de ingreso Q4 prefiere el costo anual equivalente intermedio 
(CAE intermedio_nuevo_3) con una aceptación mayoritaria del 15.09 % respecto a los demás ob-
jetivos. La mayor parte de la población que pertenece a la clase de ingreso Q5 prefiere los costos 
de combustible (Costos de combustible_nuevo_3) con una aceptación mayoritaria del 15.45 % con 
respecto a los demás objetivos. Los resultados dela encuestas se muestran en el anexo

Figura 3. Objetivos del agente, caracterizado por clases de ingresos,  
a la hora de adquirir nuevos sistemas o tecnologías
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La figura 4 representa la regla de búsqueda que considera un agente al adquirir o moderni-
zar sistemas o tecnologías para calefacción de espacios, ventilación de espacios, calentamien-
to de agua, iluminación y/o electrodomésticos. La regla de búsqueda permite a los usuarios 
reducir el espacio de búsqueda de tecnologías a aquellas que un agente puede considerar. En 
primer lugar, en la figura 4 (a, b, d) se interpreta que la mayor parte de la población de las clases 
de ingresos Q1, Q2 y Q4 considera todas las tecnologías disponibles en su espacio de búsqueda 
antes de hacer la inversión, con una aceptación del 32.99 %, 30.95 % y 28.24 %, respectiva-
mente, con respecto a las demás reglas de búsqueda. En segundo lugar, en la figura 4 (c, e) se 
interpreta que la mayor parte de la población de las clases de ingreso Q3 y Q5 considera tecno-
logías existentes en su espacio de búsqueda antes de su inversión, con una aceptación mayo-
ritaria del 29.47 % y 29.09 %, respectivamente, con respecto a las demás reglas de búsqueda.

Figura 4. Regla de búsqueda del agente, caracterizado por clases de ingresos,  
al adquirir o modernizar sistemas o tecnologías

Figura 5. Método de decisión del agente, caracterizado por clases de ingresos,  
al adquirir o modernizar sistemas o tecnologías



86

Enfoque UTE, V.13 -N.2, Abr. 2022, pp. 68-97

En la figura 5 se representan los métodos de decisión del agente al adquirir o modernizar 
sistemas o tecnologías para calefacción de espacios, ventilación de espacios, calentamiento de 
agua, iluminación y/o electrodomésticos. En primer lugar, en la figura 5 (a, b, d, e) se interpreta 
que la mayor parte de la población de las clases de ingresos Q1, Q2, Q4 y Q5 considera el método 
del épsilon-restricción antes de su inversión, con una aceptación del 42.27 %, 36.51 %, 36.75 % 
y 36.36 %, respectivamente, con respecto a los demás métodos de decisión.

La estrategia épsilon-restricción es un método de comparación que garantiza que prime-
ro se seleccionan las tecnologías que siguen las restricciones de los objetivos 2 y superiores 
antes de clasificarlas realmente utilizando el objetivo 1. En segundo lugar, en la figura 5 (c) se 
puede interpretar que la mayor parte de la población de las clases de ingreso Q3 consideran 
el método lexicográfico antes de su inversión, con una aceptación del 38.89 % respecto a los 
demás métodos de decisión.

Tabla 5. Caracterización de agentes

Agente
Objeti-

vo 1
Objetivo 2 Objetivo 3

Regla de 
búsqueda

Estrategias 
de decisión

Tipo de 
tecnología

Presu-
puesto 

(MMUS$/
PJ) basado 
en (Moya, 

2020)

Porcentaje 
de población 
(%) basado 

en SIG

Q1 Emisiones
Costos de 

capital
CAE bajo Todas

Épsilon-res-
tricción

Mantenimiento 302 1.33

Q2 Emisiones
Costos de 

capital
Costos fijos Todas

Épsilon-res-
tricción

Mantenimiento 78 4.74

Q3 Emisiones CAE bajo Costos fijos Existente Lexicográfico Mantenimiento 33.8 10.38

Q4 Eficiencia
Costos de 

capital
CAE 

intermedio
Todas

Épsilon-res-
tricción

Mantenimiento 18.4 33.03

Q5 Emisiones CAE alto Costos fijos Existente
Épsilon-res-

tricción
Mantenimiento 6.4 50.52

Q1´
Costos de 

capital 
CAE alto

Costo de 
consumo de 
combustible 

Todas 
Épsilon-res-

tricción 
Nuevo 302 1.33 

Q2´
Costos de 

capital

Costo de 
consumo de 
combustible

Eficiencia Todas
Épsilon-res-

tricción 
Nuevo 78.5 4.74 

Q3´ Emisiones
Costo de 

consumo de 
combustible

Eficiencia Existente Lexicográfico Nuevo 33.76 10.38 

Q4´
Costos de 

capital 

Costo de 
consumo de 
combustible

CAE 
intermedio 

Todas 
Épsilon-res-

tricción 
Nuevo 18.38 33.03 

Q5´
Costos de 

capital

Costo de 
consumo de 
combustible

Costos fijos Existente 
Épsilon-res-

tricción 
Nuevo 6.4 50.52 

La tabla 5 muestra la caracterización de los agentes. Se plantean cinco agentes: los agen-
tes Q1- Q1´ se conforman por el 1.33 % de la población total. Estos tienen acceso al presupuesto 
más alto, y considera todas las tecnologías disponibles incluidas las de mayor innovación. Por 
una parte, el agente Q1 busca reducir el impacto ambiental mediante la modernización/man-
tenimiento y el funcionamiento (es decir, uso de combustible/electricidad, cargos mensuales, 
mantenimiento) del sistema o tecnología con el costo más bajo disponible. Por otra parte, el 
agente Q1´ considera adquirir una tecnología nueva que tenga un costo de tecnología y funcio-
namiento más bajo y no le importa que el costo de instalación sea alto. Por último, el agente Q1 
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y Q1´, para tomar una decisión de inversión, seleccionan todos los sistemas o equipos similares 
considerando el mejor en su primer criterio, y luego toman una decisión final entre estos siste-
mas con base en su segundo y tercer criterio.

Los agentes Q2 y Q2´ conforman el 4.74 % de la población total. Estos disponen de un 
presupuesto de 78.5 MM$/PJ y consideran todas las tecnologías disponibles incluidas las de 
mayor innovación. Por una parte, el agente Q2 busca reducir el impacto ambiental mediante 
la modernización, considerando sus costos adicionales (es decir, intereses pagados sobre la 
inversión inicial si se trata de un préstamo, seguro o depreciación) del sistema o tecnología 
con el costo más bajo disponible. Por otra parte, el agente Q2´ considera la adquisición de una 
tecnología nueva que tenga un costo de tecnología y funcionamiento más bajo, para mejorar la 
eficiencia de la tecnología que tenía. Por último, los agentes Q2 y Q2´ para tomar una decisión 
de inversión, seleccionan todos los sistemas o equipos similares considerando el mejor en su 
primer criterio, y luego toman una decisión final entre estos sistemas con base en su segundo 
y tercer criterio.

Los agentes Q3 y Q3´ conforman el 10.38 % de la población total. Estos cuentan con un 
presupuesto de 33.76 MM$/PJ, y consideran la inversión de tecnologías que ya han utilizado 
antes, sea para la modernización o para adquisición nueva. Por una parte, el agente Q3 bus-
ca reducir el impacto ambiental mediante el funcionamiento de la modernización del sistema 
o tecnología con el costo más bajo disponible, considerando sus costos adicionales. Por otra 
parte, el agente Q3´ busca reducir el impacto ambiental mediante el costo de funcionamiento 
más bajo de la tecnología por adquirir, para mejorar la eficiencia de la tecnología que tenía. Por 
último, los agente Q3 y Q3´, para tomar una decisión de inversión, toman en cuenta todos sus 
tres criterios por igual al tomar la decisión final.

Los agentes Q4 y Q4´ conforman el 33.03 % de la población total y cuentan con un presu-
puesto de 18.38 MM$/PJ. Estos agentes consideran la inversión en nuevas opciones de tecno-
logías para modernización, incluyendo aquellas que no hayan visto funcionar antes y sean más 
innovadoras. Por una parte, el agente Q4 busca mejorar la eficiencia de su tecnología actual, 
mediante la modernización, considerando la instalación del sistema o tecnología con un costo 
intermedio disponible. Por otra parte, el agente Q4´ considera adquirir una tecnología nueva 
que tenga un costo de tecnología y funcionamiento más bajo, y no le importa que el costo de 
instalación sea alto. Por último, los agentes Q4 y Q4´, para tomar una decisión de inversión, se-
leccionan todos los sistemas o equipos similares considerando el mejor en su primer criterio, y 
luego toman una decisión final entre estos sistemas con base en su segundo y tercer criterio.

Los agentes Q5 y Q5´ conforman la mayor parte de la población con el 50.52 % de la po-
blación total y disponen del presupuesto más bajo al 6.4 MM$/PJ. Estos agentes consideran una 
inversión de tecnologías que ya han utilizado o visto antes para la modernización o adquisición 
nueva. Por una parte, el agente Q5 busca reducir el impacto ambiental mediante la moderniza-
ción del sistema o tecnología con el costo más bajo disponible, considerando sus costos adicio-
nales. Por otra parte, el agente Q5´ considera adquirir una tecnología nueva que tenga un costo 
de tecnología y funcionamiento más bajo, considerando sus costos adicionales. Por último, los 
agentes Q5 y Q5´, para tomar una decisión de inversión, toman en cuenta todos sus tres crite-
rios por igual al tomar la decisión final.
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Figura 6. Localización de los agentes de consumo energético  
en el sector residencial a nivel nacional

En la figura 6 se puede ver la localización espacial de los agentes Q1, Q2, Q3, Q4 y Q5 en 
el territorio ecuatoriano. Claramente, se aprecia que los agentes de mayores ingresos se en-
cuentran en las ciudades de Guayaquil y Quito, y en la provincia de Orellana donde se concentra 
la mayor actividad petrolera del país. Se puede observar que los agentes de menores ingresos, 
Q5, se encuentran distribuidos a lo largo del territorio. Esta localización espacial de los agentes 
complementa la información obtenida en la encuesta y permite tener un mayor entendimiento 
de la localización de las acciones políticas respecto al abastecimiento de energía en el sector 
residencial del Ecuador.

El uso de modelación basada en agentes para el sector energético se está convirtiendo 
en una herramienta popular. Sin embargo, este tipo de modelación aún se encuentra en de-
sarrollo. Sachs et al. (2019) son quienes, tomando el Reino Unido como caso de estudio, han 
desarrollado la primera investigación que aborda la modelación basada en agentes para evaluar 
la transición energética del sector residencial. En comparación con este estudio, la principal 
limitación de Sachs et al. (2019) es la carencia de una encuesta para obtener datos de fuente 
primaria, así como el uso de los SIG para ubicar espacialmente a los agentes. Otro estudio que 
usa modelación basada en agentes para el sector energético es presentado por Moya (2020). Al 
comparar este estudio con el de Moya (2020), se puede ver que el uso de información primaria 
es la principal característica para definir los agentes, aunque Moya (2020)aplica su estudio en 
el sector industrial. En general, este artículo presenta la primera investigación que se realiza en 
el Ecuador y en América Latina, la cual permite contribuir a un mejor entendimiento de la hete-
rogeneidad de los consumidores del sector energético residencial.
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Conclusiones y recomendaciones

En esta investigación se ha utilizado una encuesta nacional y los SIG para caracterizar a los agen-
tes de consumo energético en el sector residencial del Ecuador. La caracterización espacial se 
basa en los SIG de la ubicación espacial de las clases socioeconómicas e impulsadores de de-
manda de energía, categorías que sirven para la modelación de escenarios futuros de consumo.

Se han identificado cinco agentes basados en la clasificación socioeconómica del INEC, 
para establecer el porcentaje de población para cada agente que se puede implementar en una 
simulación. La metodología aplicada ha permitido estimar la ubicación de los agentes de con-
sumo mediante el uso de los SIG. Los resultados permiten caracterizar y parametrizar agentes 
con base en una serie de atributos que se pueden utilizar cuando se hace una planificación 
energética, para cuantificar la toma de decisiones respecto a la compra o al mantenimiento 
de sistemas o equipos energéticos del hogar. En futuras investigaciones se podrán utilizar los 
resultados para profundizar en la modelación de instrumentos de política energética a lo largo 
del país considerando la heterogeneidad de los agentes en el sector residencial.
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Anexos

Resultados de la encuesta

Figura 7. Demanda de energía per cápita en función de ingreso per cápita,  
caracterizado por las clases de ingresos en las zonas de vivienda

Figura 8. Tipos de vivienda en función de las ocupaciones de ingresos más altos,  
clasificadas por clases de ingresos
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Figura 9. Tipo de vivienda en función del tipo de propiedad, clasificadas por las clases de ingresos

Figura 10. Ingreso familiar per cápita en función de clases de ingresos, caracterizados  
por el nivel de educación de los integrantes del hogar
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Figura 11. Tecnologías para calefacción de espacios en los hogares  
en función del ingreso familiar total, clasificadas por las clases de ingresos

Figura 12. Tecnologías para el calentamiento de agua en los hogares  
en función del ingreso familiar total, clasificadas por las clases de ingresos
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Figura 13. Tecnologías utilizadas para la cocción de alimentos en los hogares  
en función del ingreso familiar total, clasificadas por las clases de ingresos

Figura 14. Tecnologías utilizadas para la ventilación de espacios en los hogares  
en función del ingreso familiar total, clasificadas por las clases de ingresos
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Mapa del PIB

Figura 15. Producto interno bruto por lustro

Mapa de la población

Figura 16. Densidad poblacional por lustro

Mapa del PIB per cápita

Figura 17. Producto interno bruto per cápita


