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Capitulo 1

Introduccion

La Inteligencia Artificial (IA) es un drea de la ciencia de la computacién que estudia el diseno
y creacion de herramientas que presenten conductas inteligentes y sean capaces de encontrar
soluciones por si mismas. En un principio la [A solo se habia involucrado con el modelado de la
cognicién individual, pero en la década de los 80s hubo un creciente interés en la [A distribuida.
Con el desarrollo de internet muchos investigadores se interesaron en el concepto de agente,
que es un programa capaz de recibir o recolectar informacién de otros programas y decidir las
acciones a tomar segun la experiencia adquirida por el software [13]. Asi con la IA distribuida
y la tecnologia de agentes, se dieron modelos de interaccién entre agentes auténomos, con los

que podian simular la interaccion de sociedades humanas.

Los objetos de estudio en las ciencias sociales son siempre entidades dindmicas (personas,
hogares o empresas) que cambian con el tiempo y reaccionan a los cambios de su entorno.
En muchas ocasiones es complicado analizar la interaccion que existe entre las entidades y
los factores que influyen en los comportamientos de éstas, por lo que se ha recurrido a generar
modelos que las representen en forma abstracta, es decir, simplificado, de manera mas compacta

y menos compleja.

Un modelo puede tomar diferentes formas, dependiendo la metodologia que se utilice en la
abstraccion de lo que se quiere observar. Los fenémenos sociales han sido analizados desde

perspectivas cuantitativas y cualitativas. La informacién cuantitativa se obtiene mediante la
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recopilacion de informacion de las entidades, por medio de censos o encuestas, la cual es estruc-
turada con la finalidad de obtener estadisticas que muestren un panorama general del caso de
estudio; mientras que la informacion cualitativa se obtiene de teorias de expertos en el drea ge-
neradas mediante la observacion, que tienen como finalidad explicar los procesos sociales desde
la perspectiva del comportamiento de las entidades, es decir, cémo reaccionan a los cambios de

su entorno o a las situaciones a las que se enfrentan.

Es por ello que los modelos en las ciencias sociales han tomado forma de ecuaciones matematicas
o de declaraciones logicas. Sin embargo, independientemente de la forma que tome el modelo,
es necesario examinar su comportamiento en el tiempo. La simulacion social ha ganado terreno
en las ciencias sociales por el dinamismo que requiere en sus modelos y por que permite observar

el desarrollo de los mismos en el tiempo.

1.1 Antecedentes

Los primeros programas de simulacién aparecieron en la década de los 60s, con la llegada de
las primeras computadoras a las universidades, y se enfocaban en la observacion de eventos
discretos o sistemas dinamicos. Las simulaciones de eventos discretos consisten en hacer pasar
unidades, que pueden representar personas, hogares o empresas, a través de colas o procesos
para medir el rendimiento, por ejemplo el tiempo de espera de clientes en una fila. En cuanto
a los sistemas dindmicos se hace uso de un gran nimero de ecuaciones diferenciales para trazar
la trayectoria de las variables en el tiempo, por ejemplo los estudios del Club de Roma para

tratar de predecir la economfa mundial [10].

En la Figura 1.1, se muestra en el area gris, los trabajos desarrollados con modelos basados
solo en ecuaciones diferenciales, y en el area blanca los modelos basados en objetos y eventos.
También se observa como la IA aparece como una metodologia basada en objetos y eventos
que no tiene raices en los modelos basados en ecuaciones diferenciales. En la década de los 90s
llegan los modelos basados en agentes como un area de la A, a los cuales se les agregé de la

figura original una procedencia metodolégica con los autématas celulares y la teoria de juegos,
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ya que proponen una simulacion de individuos auténomos que interactian entre ellos, como un
autéomata celular, implementando estrategias de la teoria de juegos, por medio de sentencias
légicas que determinan sus acciones, con la finalidad de observar patrones de comportamiento

emergente.

Como podemos observar las simulaciones de autématas celulares (sCA) tienen la misma proce-
dencia que los modelos multiagente, la diferencia entre estos es que un autéomata se basa en
una coleccién de celdas con dos estados posibles, los pasos de tiempo son discretos y sus reglas
de comportamiento se basan en los estados de las celdas vecinas, mientras que en los modelos
basados en agentes se pueden simular diferentes tipos ambientes con diversas arquitecturas de

agentes y los pasos de tiempo pueden ser continuos o discretos.

A raiz de la diferencia en la metodologia utilizada para modelar los procesos sociales, las
simulaciones se pueden clasificar en dos grandes enfoques: el enfoque estadistico y el enfoque
légico [7]. Sin embargo, los modelos basados en agentes no pueden ser clasificados solo en uno
de estos enfoques, ya que la abstraccion de los procesos se expresa en formalismos logicos y
puede incluir informacién cuantitativa que regule mecanismos en el sistema. A continuacion se

describen éstas metodologias para modelar los procesos a simular.

1700 |Ecuaciones Diterenclales
Procesos Estocasticos
1900
Teorla de Juegos
1840
Automata Intellgencia
Galular Antificial
1950 Y
Slistemas Dinamicos MsSM ¥
Malve
1960 DYNAMO Physice
19?0 Mundos Cinamicos
1980 STELLA MIGSIM Qasim
UMDBS v Modelos Y
Mutinivel L Modelos
1890 Mundos Dinamicas |1 Madelos (MIMOSE) SCA Mutiagente
de Procesos

de Megocios

Figura 1.1: Desarrollo de enfoques de la simulacién en las ciencias sociales (Adaptado de [7])
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1.1.1 Enfoque estadistico

En la Figura 1.1, podemos identificar los modelos de simulacién microanalitica (MSM), que se
encuentran en el area blanca pero que tienen procedencia o implementan procesos estocasticos.
De esta metodologia de modelado nace la Microsimulacién (MICSIM) en la década de los 80s e
influye en los modelos de simulacién multinivel (MIMOSE) a principios de la decidda de los 90s,
en la que se simula la interaccion de personas. Estas metodologias por su naturaleza estocastica
y la forma que toma la abstraccién de los fenémeno podemos considerarlas bajo un enfoque

estadistico.

En la Figura 1.2 podemos observar el procedimiento para desarrollar una simulaciéon bajo un
enfoque estadistico. Para elegir el proceso social a simular, es necesario contar con datos de
éste. Los datos son recabados de las entidades que participan en el proceso, ya sea a través de

censos o encuestas.

La abstraccién del fenémeno se modela por medio de ecuaciones generadas de los datos, mi-
diendo las variables que intervienen y la relacion que existe entre ellas para representar los
comportamientos que tienen en la realidad, y la simulacién consiste en cambiar los parametros

de estimacion de las entidades en el tiempo segiin las probabilidades de transicion calculadas.

La salida de estos sistemas proporcionan datos predictivos de las distribuciones de las variables
de las entidades, que contienen los cambios que pueden tener en el tiempo dado el modelo. La
validacién de los datos predictivos generados se hace a través de comparaciones estadisticas con
datos reales recopilados en un periodo de tiempo igual al simulado. A pesar que trata cada
entidad de forma individual no existe comunicacion entre ellas y los cambios con respecto al
tiempo se dan en respuesta de una tirada de dados representada por la generacion de ntiimeros

aleatorios, tal como se hace en la Microsimulacién [11].
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Estimacion de
parametros
Modelo - Datos predictivos
. Validacion
Abstraccion Similitud

Proceso social » Datos recolectados

Recoleccion

de datos

Figura 1.2: Modelado bajo un enfoque estadistico [7]

1.1.2 Enfoque légico

En la Figura 1.3 podemos observar que en las simulaciones generadas bajo un enfoque légico el
proceso a observar es determinado por una teoria de comportamientos propuesta por un experto;
la abstraccion de la teoria se modela mediante formalismos logicos, es decir, puede verse como
un conjunto de proposiciones mas un conjunto de reglas de inferencia que pueden usarse para
deducir nuevas proposiciones, los modelos generados bajo este enfoque los podemos identificar
en la Figura 1.1 en el area blanca y que no tienen caracteristicas de procesos estécasticos ni
de ecuaciones diferenciales, y que en algunos casos tienen descendencia de las estrategias de la

teoria de juego, como los autéomatas celulares o los modelos basados en agentes.

La simulacién consiste en dejar que las entidades desarrollen las acciones determinadas en el
modelo. Los datos simulados que se obtienen, describen el comportamiento de las entidades al
enfrentarse a ciertas situaciones denotadas por las reglas de inferencia, dichos comportamientos
son comparados con la informacién del proceso real del que se generé la teoria. La informacién
cualitativa puede ser recabada por entrevistas, cuestionarios, observacion oa revision de docu-
mentos del proceso social a estudiar. Este tipo de simulaciones han sido cuestionadas ya que la
informacion de tipo cualitativa es considerada como subjetiva, sesgada, poco fiable y demasiado

especifica para cada contexto.
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Simulacion
Modelo » Datos simulados
. Validacion
Abstraccion Similitud
Teoria sobre el proceso
social p » Datos recolectados
Recoleccion
de datos

Figura 1.3: Modelado bajo un enfoque légico [7]

1.1.3 Modelado basado en agentes

Las ventajas que ofrece este tipo de modelado las podemos observar partiendo de la definicién
de agente en la IA, en donde se consideran programas que tienen la capacidad de actuar
de manera autonoma para satisfacer sus metas y objetivos, mientras se encuentran situados
persistentemente en su ambiente [17, 14]. En la Figura 1.4, se muestra el proceso interno de un
agente reactivo que percibe el estado actual de su ambiente con lo que determina que accién

realizar segin sus reglas de comportamiento, influyendo en el ambiente.

- Sensores

v

LComo es el
ambiente ahora?

Ambiente *

Accion de
respuesta

v

Efectores

] Reglas de accion

Figura 1.4: Abstracciéon de un agente reactivo

Esta arquitectura de agente es capaz de expandirse segin el nivel de la capacidad del proceso

légico que se requiera:



8 Capitulo 1. Introduccion

e Agentes con estado. Tienen un estado interno en donde se lleva un registro de lo que ha

percibido del ambiente

e Agentes logicos. El modelo que rige el comportamiento de los agentes esta disenado
con férmulas légicas, asi la toma de decision de la acciéon a ejecutar es por medio de

deducciones.

e Agentes basados en metas. La ejecucion de las acciones depende de lo que cree el agente

lo llevara a cumplir sus objetivos.

e Agentes basados en utilidad. La meta se define indirectamente, es decir, se determina
una funcién de utilidad, y los agentes deciden que acciones realizar con la finalidad de

maximizarla.

Con base en su comportamiento auténomo y flexible los agentes son reactivos, ya que responden
a los cambios que perciben de su ambiente a través de acciones, su comportamiento puede estar

determinado por sus metas y son capaces de socializar con otros agentes.

En un sistema multiagente se pueden tener diferentes tipos de agentes que interactian en un
mismo ambiente, dando oportunidad de simular los efectos que tienen sus comportamientos en
otros agentes o en el mismo ambiente. Es por esto que en las ciencias sociales ha ganado mucho
terreno como metodologia para modelar procesos sociales, ademdas de que ofrece diferentes
arquitecturas de agentes que permiten diversificar el modelo de comportamiento ajustandose a

lo que se desea analizar.

1.2 Validacion de los modelos

La validacion es la evaluacion de la credibilidad de los modelos, es decir, que tan bien repre-
senta a la realidad. Considerando que las simulaciones sociales pueden implementar modelos
generados con diferentes metodologias, no existe un criterio definitivo que garantice la validez
de los resultados obtenidos. Por lo que validacion depende del préposito del modelo a medir y

la interpretacién de los resultados debe hacerse segun el contexto del fendmeno a estudiar [1].
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En el resto de esta seccion, se revisa el tema del propdsito de validar las simulaciones con-
siderando: el objetivo general de la simulacién en la complejidad social, tres concepciones
metodoldgicas bésicas de tipos de validez y por ultimo un conjunto de técnicas habituales

aplicados en simulacién social [7].

1.2.1 Objetivo general de la simulacién

El objetivo de las simulaciones bajo un enfoque estadistico es predecir futuras distribuciones de
las variables a partir de un modelo generado de un escenario pasado, por lo que la validacion se
hace por medio de comparaciones entre los datos obtenidos del sistema y los datos reales. La
validacion de los modelos bajo un enfoque multiagente evalua si el diseno de las acciones a nivel
micro, generados a partir de teorias de expertos o de informacion cualitativa, pueden demostrar
similitud con conductas sociales y las interacciones que se determinen entre ellos produzcan

efectos a nivel macro que sean consistentes con datos cualitativo o teorfas de comportamiento.

La similitud cualitativa a los datos reales se refiere a una comparacién con el modelo en términos
de los resultados, representados como caracteristicas cualitativas, es decir, que interacciones y
comportamientos sucedieron para llegar a los resultados. La validacién de los modelos multi-

agente determina si son buenas o malas representaciones de la conducta social y la interaccién.

1.2.2 Tipos generales de validacion

Para evaluar si un modelo es capaz de reproducir las caracteristicas esperadas de un fenémeno,
existen tres metodologias generales: la prediccién, retrodiccion y semejanza estructural, que se

describen a continuacion.

Validacién por prediccion

El objetivo de la implementacién de un modelo predictivo en una simulacion social es suponer

futuros estados del sistema, si las predicciones son satisfactorias en los periodos analizados, se
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espera que dé buenos resultados al probarse en situaciones similares.

Validacién por retrodiccion

El objetivo es reproducir aspectos ya observados, dada la existencia de datos histéricos, con-
siderando que si el modelo es capaz de reproducir un registro histérico consistente y correcta-

mente, puede ser de confianza para reproducir un registro futuro.

Validacién por semejanza estructural

Considerando la implementacién de acciones a nivel micro en la simulacion, las clases de com-
portamiento en la escala macro se identifican en el modelo y se comparan con las clases de
comportamiento identificados en el objetivo. Las validaciones evaluan el comportamientos de
los agentes, las relaciones que existen entre ellos y la similitud de la evolucién de la estructura

social con el proceso social a estudiar.

1.2.3 Técnicas de validacion

En esta seccién se describen las técnicas de validacion utilizadas en la simulacion social. Por lo
general se utiliza mas de una técnica para validar un sistema ya que debe ser consistente desde

diferentes perspectivas.

Validez aparente

Se implementa durante el desarrollo de la simulacion y es utilizada para evaluar el modelo
conceptual, sus componentes y su comportamiento. Esto se hace a través de la documentacién,
representando sus datos en graficos o con animaciones de los modelos conforme se mueven en

el tiempo.
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Validez historica

Es un tipo de retrodiccién en donde los resultados del modelo se comparan con los resultados
de los datos con los que se cuenta. Si solo se utiliza una parte de la informacién historica
disponible para disenar el modelo, los datos generados a partir de este se utilizan para probar

su capacidad predictiva.

Validez de eventos

Compara la ocurrencia de eventos en el modelo con la ocurrencia en los datos de origen. Esto
se puede evaluar a nivel de trayectoria individual o de conjunto de agentes. Los eventos son

situaciones a las que se enfrentan los agentes en el sistema.

Prueba de condiciones extremas

Se utiliza para verificar y validar los sistemas ingresando factores o combinaciones poco probables

para probar que la simulacién sigue teniendo sentido.

Analisis de sensibilidad

El analisis de sensibilidad es sinénimo de pruebas en las que los parametros o incluso las
interrelaciones de los componentes del modelo son variados sistematicamente con el fin de

determinar el efecto sobre el comportamiento del modelo.

Validez de seccion transversal

Se refiere a la evaluacion de la similitud de los datos sociales a los resultados que producen
los modelos de simulacién en un punto especifico en el tiempo. Esto puede lograrse mediante
la comparacién de los datos, como por ejemplo una encuesta de la seccion transversal, con la

salida generada por un modelo en un solo periodo de tiempo.
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Comparacién con otros modelos

La comparacion entre modelos es muy utilizada por la poca disponiblidad de datos con los
que normalmente se cuenta o por que la abstraccon de los procesos tienen poca compatibilidad
con los mismos. La validacion se da en la comparacion de resultados de modelos distintos que
simulan el mismo proceso, con lo que se asume que los mecanismos de comportamiento de

alguno no abstrae correctamente al fenémeno.

Validez de elementos cruzados

En esta validacién se da cuando los modelos tienen una arquitectura de agentes similar pero
mecanismos diferentes por lo que no se comparan los resultados del sistema no los modelos en
general. Por ejemplo uno puede estudiar los efectos de la utilizacién de un modelo con agentes
en un juego de negociacion que funcionen con estrategias de aprendizaje o aprendizaje por
refuerzo evolutivos, y evaluar que una de las estrategias produce resultados compatibles con el

analisis tedrico de la teoria de juegos.

Enfoques participativos

Se refieren a la participacion de expertos sociales en la creacién y validacion del modelo, son

muy utilizados en el desarrollo de estrategias colaborativas e implementacion de politicas.

1.3 Planteamiento del problema

Las simulaciones modeladas bajo enfoques estadisticos son mas faciles de validar dado que se
cuenta con informacion cuantitativa del proceso, pero sus fines son predictivos y los resultados
no muestran una descripcion del comportamiento del sistema. Mientras que las simulaciones
basada en descripciones tedricas, que nos permiten observar el impacto de los supuestos com-
portamientos de las entidades a estudiar, son susceptibles a validaciones empiricas o basadas

en enfoques participativos, que es muy cuestionado por la subjetividad que conlleva.



1.4. Estado del arte 13

1.4 Estado del arte

El estado del arte que se muestra en esta seccion esta orientado en dos partes: la primera
enfocada al desarrollo de la investigacion concerniente a la simulacién social, especificamente
en el trabajo de Silverman [15]; la segunda enfocada al anélisis estadistico que se implementa
en México del caso de estudio de la informalidad laboral, el cual es detallado en el siguiente

capitulo.

1.4.1 Simulaciones sociales

En la actualidad se ha intentado desarrollar sistemas que consideren informacién estadistica
en modelos basados en agentes, con lo que surge una cuestion metodolégica para decidir el
grado en que los modelos deben ser disenados bajo alguno de los enfoques previamente intro-
ducidos, el 16gico y el estadistico. Existen trabajos que de alguna forma implementan ambos
enfoques como los modelos de demografia computacional basado en agentes [3], en donde se han
simulado fenémenos sociales como la migracién [16], la movilidad residencial [2], entre otros.
Silverman[15], propone una metodologia de simulacién social en donde el modelo combina el
enfoque estadistico y el enfoque légico. Como podemos observar en la Figura 1.5 se definen
diferentes tipos de individuos determinados por las propiedades de la poblacién a simular. Los
modelos estadisticos se generan de datos obtenidos mediante censos o encuestas, con el objetivo
de generar datos predictivos de las propiedades futuras de las personas. Los modelos basados
en agentes de las personas simuladas estan disenados con reglas que determinan su compor-
tamiento, con la finalidad de explicar los patrones observados en el sistema. Considerando que
los modelos basados en agentes nos permiten probar diferentes comportamientos, se da opor-
tunidad de contestar a la pregunta ;Qué pasaria si..?, y utilizar el modelo estadistico permite
observar escenarios de cambios demograficos en periodos de tiempo més amplio que los que por
lo general desarrollan los demografos. Por lo que la sintesis de los escenarios permite observar
patrones de las distribuciones estadisticas dados los comportamientos complejos implementados

en poblaciones artificiales que contienen informacién del mundo real.
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Figura 1.5: Propuesta de modelado combinando enfoques logico y estadistico

1.4.2 Analisis de la informalidad laboral en México

En México el Instituto Nacional de Estadistica y Geografia (INEGI), se encarga de recabar
informacion referente a la situacién de las personas, hogares y empresas del pais, a través
encuestas y censos. FEl objetivo del INEGI, es brindar informacién relevante y actualizada
que sirva como herramienta de apoyo para la generacion de politicas publicas que regulen las
situaciones desfavorables que se observen en los diferentes analisis estadisticos que se realizan

con dicha informacién.

En el ano 2013 el INEGI, publica en su sitio web el documento titulado ”México: Nuevas
estadisticas de informalidad laboral”, en donde presentan una matriz de Hussmanns, la cual se
muestra en la Figura 1.6, la cual contiene tres clasificaciones generales de la poblacién: tipo
de unidad econdmica, la posicién en la ocupacién de las personas y su condicion de formalidad
o informalidad laboral. La tabla consiste en presentar un resumen del conteo de personas que
inciden segun sus caracteristicas laborales; el conteo es a nivel nacional y la unidad de medida
es millones de personas. Podemos observar que el mayor nimero de personas que laboran en
condiciones de formalidad se concentran en la unidad econémica correspondiente a empresas,
gobierno e instituciones con un total 19.593, por otro lado la unidad econémica empleadora

denominada como sector informal concentra 14.177.

Debido a la dificultad que presenta la observacion y el analisis del sector informal, y con-

siderando los datos de esta tabla, se puede determinar que el area de oportunidad para im-
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Figura 1.6: Matriz Hussmanns de Personas, segundo trimestre 2013
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Fuente: INEGI, Encuesta Nacional de Ocupacion'y Empleo (ENOE), segundo trimestre de 2013.

Figura 1.7: Composicién porcentual por sexo

plementar una politica publica que disminuya el niimero de personas que laboren en el sector
informal se encuentra en los 6.884 millones de personas que laboran en empresas, gobierno e
instituciones y lo hacen bajo un contexto informal, asi como los 6.070 millones de personas que

laboran en el d&mbito agropecuario de igual manera bajo un contexto informal.

Como complemento al andlisis realizado con la matriz de Hussmanns, el INEGI presenta de
forma grafica las condiciones laborales de las personas. En la Figura 1.7, presentan un anélisis
de la incidencia de las personas en la formalidad o informalidad segiin su sexo, en donde

determinan que la proporcién es similar.
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® Ocupacion formal
1 Ocupacioén informal En |OS jc')venes y IOS
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U Fuera del Sector Informal

Una vez informales, los
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Fuente: INEGI, Encuesta Nacional de Ocupaciony Empleo (ENOE), segundo trimestre de 2013.

Figura 1.8: Grupos de edad
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Fuente: INEGI, Encuesta Nacional de Ocupacion y Empleo (ENOE), segundo trimestre de 2013.

Figura 1.9: Nivel de instruccion

En la Figura 1.8, se hace el analisis segin la edad de las personas, en donde determinan que
existe mas incidencia en la informalidad en adultos mayores y jévenes; y por tltimo la Figura
1.9 muestra la grafica segun el nivel de instruccion o escolaridad en donde se determina que a

menor nivel de preparacion escolar existe mayor incidencia en la informalidad laboral.

1.5 Propuesta

Desarrollar una simulacion social basada en agentes que contemple modelos estadisticos bajo

la forma de redes bayesianas. En la Figura 1.10, se muestra la inclusion del modelo de red
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bayesiana en la metodologia propuesta en [15]:

1. Se determina la base de datos que contiene la informacion del proceso social a simular.

2. Los agentes, que representan a las personas, obtienen sus propiedades directamente de la

base de datos.

3. El modelo de red bayesiana se genera a partir de la base de datos, considerando las
variables concernientes al proceso social y variables de las caracteristicas de las personas

como su sexo, edad, escolaridad, etc.

4. Los agentes hacen inferencias al modelo enviando como evidencia sus propiedades que
definen sus caracteristicas o contexto individual, obteniendo las probabilidades que tienen

de obtener las propiedades del fenémeno.

5. Los cambios de estado de los agentes dependen de una tirada de dados considerando las
probabilidades de transiciéon obtenidas de las estadisticas demograficas representadas por

indices o tasas.

6. Los agentes reportan todas sus propiedas en cada paso de tiempo, generando datos arti-
ficiales que pueden ser comparados estadisticamente con datos de encuestas de periodos

posteriores.

7. En este trabajo no se incluyeron modelos de comportamiento, pero el objetivo es que las
decisiones que tomen los agentes consideren su estado y las propiedades adquiridas del

modelo estadistico.

8. Realizar un anélisis estadistico basado en el modelo de red bayesiana generado para
observar las oportunidades laborales de las personas segiin sus caracteristicas de sexo,

edad y escolaridad.
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Figura 1.10: Implementacién de redes bayesianas a la propuesta de Silverman

1.6 Hipodtesis

Una simulacién social en donde la abstraccion del fenémeno tome una forma de red bayesiana
para el manejo de la incertidumbre, percepcion del ambiente o ambas, proporciona datos pre-

dictivos muy similares a la realidad.

1.7 Justificacion

El desarrollo de una simulacién social bajo un enfoque estadistico implementada en un sistema
multiagente nos permite agregar modelos de comportamiento de las entidades a simular. Con
esto podemos validar teorias de comportamiento en procesos sociales mediante la comparaciéon

estadistica de los datos predictivos generados por el sistema con datos reales.

1.8 Objetivos

El objetivo de este trabajo es generar datos artificiales, mediante un sistema multiagente,

que nos permitan predecir las caracteristicas de las entidades a observar en periodos de tiempo
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determinados. Validar los datos generados implementando comparaciones estadisticas con datos

reales.

1.8.1 Objetivos especificos

e Obtener mediante procesos de mineria de datos, un conjunto de casos representativos
de las entidades a simular y determinar los atributos que describen mejor el fenémeno a
observar. Considerando una base de dato generada por medio de censos y encuestas de

los actores a simular de un periodo de tiempo determinado.

e Generar uno o mas modelos de red bayesiana, que nos permitan entender la relacién entre

los atributos seleccionados.

e Crear un sistema multiagente, implementado en una plataforma Jason-CArtAgO [4], en
donde se encapsulen en artefactos la base de datos y los modelos de red bayesiana gene-

rados de ésta, poniéndolos a disposicién de los agentes.

e Generar datos artificiales que representen 4 anos y medio, mediante el sistema multia-

gente.
e Determinar las pruebas estadisticas para validar los resultados obtenidos.

e Analizar el fenémeno a observar a partir de los modelos de red bayesiana generadas.
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Con la finalidad de probar la implementacion de redes bayesianas como modelo probabilista en
una simulacién social, se desarroll un sistema multiagente en una plataforma Jason-CArtAgO
[4], en donde los modelos de red bayesiana y la base de datos son encapsulados en artefactos
que son puestos a disposicion de los agentes. Para construir el modelo se extendié JaCa-DDM
[9], definiendo una nueva estrategia de aprendizaje basada en redes bayesianas y encapsulando
un nuevo artefacto que nos permite realizar inferencias a los modelos utilizando herramientas

de Samlam [5].

En la Figura 2.1, se plasma el diagrama general del sistema que tiene como entrada una base
de datos y una red bayesiana que puede ser ingresada manualmente o generada por el sistema
a partir de los datos; los agentes obtienen sus propiedades de la base de datos, y al paso del
tiempo, el cambio de sus nuevas propiedades esta denotado por inferencias a la red bayesiana;
el sistema proporciona los modelos de red generados y las bases de datos de cada periodo

simulado.

2.1 Redes bayesianas

Se determiné que los modelos probabilistas tomasen la forma de una red bayesiana [12] que se

define como un modelo grafico que proporciona informacién a nivel cualitativo y cuantitativo.

20
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Bases de datos
Agentes Salida Datos artificlales
Intaranclas

Bases de daios
Entrada

Redes bayesianas

Figura 2.1: Diagrama general del sistema multiagente

La informacién a nivel cualitativo de una red bayesiana esta representada por un grafo aciclico
dirigido compuesto por nodos, que representan las variables del caso de estudio, los cuales estan
unidos por flechas que determinan la causalidad ¢ influencia que existe entre ellas, cuando una
flecha va de un nodo X a un nodo Y, se dice que X es un factor que influye en lo que pueda

suceder en Y.

La informaciéon cuantitativa se observa en cada nodo, ya que tienen una distribucién de proba-
bilidad condicionada al efecto de sus nodos padre, es decir, la combinacién de posibles valores.
Estas distribuciones estan contenidas en tablas en donde cada renglén contiene la probabilidad
condicional de cada variable; esto nos permite conocer las probabilidades de los estados que
pueden tener variables que no conocemos considerando que estamos observando o conocemos

otras.

El sistema encapsula herramientas de Weka para la lectura de los datos y la generacién de los
modelos, y herramientas de Samlam que es una herramienta que permite realizar inferencias a

los modelos de red bayesiana dadas ciertas variables conocidas o evidencia.

2.2 Protocolo ODD

Para probar la hipétesis se determiné como caso de estudio la informalidad laboral y sub-
ocupaciéon en el Estado de Veracruz, la descripcion de la simulacién se muestra mediante el
protocolo ODD [8] que estandariza la descripcién de modelos basados en agentes. El protocolo
ODD tiene como finalidad facilitar la revisiéon de los modelos con la finalidad de compararlos

con otros. La descripcion del modelo sigue la siguente estructura:
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Propésito. Se menciona el propdsito, los objetivos y para que va a ser utilizado el

sistema.

Entidades, estados y escalas. Se describe el tipo de las entidades que conforman el
sistema, las variables de estado que tienen y cémo se representan; la extension espacial y

temporal del modelo.

Vision general y planificacion de procesos. Se describe que hace cada entidad, en

que momento y bajo que circunstancias.

Conceptos de diseno. Se presentan para facilitar la interpretacién de los resultados y

tienen como fin mostrar las decisiones que se tomaron en el diseno del modelo.

Inicializacién. Es fundamental en este tipo de modelos conocer las condiciones con las

que incian.

Datos de entrada. Se indica si se considera una base de datos en el modelo y en que

momentos se utilizan.

Submodelos. Se describe a detalle los parametros de los modelos que subyacen del

sistema, y los momentos en los que se implementan.

Con la finalidad de poner en contexto al lector en cuanto al caso de estudio, la siguiente seccion

presenta una breve descripcion de éste, y posteriormente se detalla como se incluy6 en el sistema

propuesto mediante el protocolo ODD.

2.3 Caso de estudio

El Instituto Nacional de Estadistica y Geografia (INEGI), es un organismo auténomo del go-

bierno mexicano, encargado de captar, procesar y difundir informacién sobre el territorio, la

economia y la poblacion. El trabajo de recopilacién se realiza a través de censos y encues-

tas cada determinado periodo de tiempo y con diferentes tematicas. El objetivo principal

del INEGI es proporcionar a la sociedad y al Estado informacién estadistica que muestre el
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panorama nacional. Estas estadisticas sirven como parametro para la toma de decisiones en la

implementacion de politicas publicas.

Para el desarrollo de esta simulacién se trabajo con la Encuesta Nacional de Ocupaciéon y Empleo
(ENOE), que se realiza con una periodicidad trimestral recabando informacién de alrededor de
800,000 personas al ano. La informacién estadistica de la ENOE concerniente a la situacién
laboral de la poblacién, es presentada por indicadores estrategicos, siendo la tasa de desempleo

(TD) el principal.

La tasa de desempleo es un indicador muy poélemico debido a los bajos niveles que reporta
considerando que México es un pais con mucha pobreza. Para tener un panorama mas real de
la situacion en México es necesario analizar el comportamiento de las personas respecto a sus
expectativas y como evalian sus oportunidades ante las diferentes opciones laborales que se les
presentan. Para ello se calculan indicadores complementarios como la Tasa de Ocupacion en el

Sector Informal (TOSI) y la Tasa de Subocupacion (TS):

e TOSI. Se refiere a las personas que laboran en unidades econémicas que no llevan un
registro o contabilidad de sus actividades en la forma en que puede ser auditable por la

autoridad fiscal

e TS. Engloba a todas las personas que tienen un empleo pero continuan en busca de otro

Estos indicadores complementarios se calculan como porcentaje de las personas con empleo, la
subocupacion es un fenémeno laboral que se da en México debido a que las personas no estan
preparadas para el desempleo ya que no se cuenta con un ahorro ni un seguro para ello, por
esto al momento de quedar desempleadas fijan sus expectativas laborales en un nivel, pero si
encuentran un empleo menor a sus expectativas lo toman para sobrevivir y continian en busca

del empleo que desean.

Es por esto que la informalidad laboral presenta niveles tan elevados, ya que muchas personas
deciden laborar en este sector, ya que les permite continuar con su bisqueda de empleo y en

ocasiones tener mas de un trabajo.
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2.3.1 Propésito

El propésito del sistema es observar las tasas de subocupacion y ocupacion en el sector informal
en el Estado de Veracruz, en un periodo de cuatro anos y medio, considerando las condiciones
laborales que tienen las personas (prestaciones, jornada laboral, ingreso y sector en el que se
desarrolla) dadas sus propiedades individuales como sexo, edad, escolaridad y si se encuentran

estudiando.

El sistema genera datos artificales los cuales son validados por comparaciones estadisticas con
datos reales de los periodos simulados publicados por el INEGI. A partir de los datos generados

se analiza el impacto que tiene la edad y el género de las personas en sus oportunidades laborales.

2.3.2 Entidades, estados y escalas

Las entidades en el sistema toman la forma de agentes que representan a personas. En la
Figura 2.2, se muestra la clasificaciéon que hace el INEGI de la poblaciéon segtin su condicion y
ocupaciéon. La poblacion mayor de 15 anos, edad minima legal para laborar en México, puede
ser econémicamente activa (PEA) 6 no econémicamente activa (PNEA), dependiendo si ejercen

presién en el mercado laboral o no.

PEA

< Ocupada Subocupada

Desocupada

Foblacion de 15
anos y mas

Disponible

PNEA

Mo disponible

Figura 2.2: Clasificacién de la poblacién segin su ocupacién

Los estados de los agentes representan las condiciones de las personas segin la clasificacion del

INEGI. En la tabla 2.1 se muestran los estados que pueden tener los agentes.
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Estado Descripcién

Menor Persona menor de 15 anos

Ocupado Persona que tiene empleo

Desocupado Persona que no tiene empleo y esta en busca de uno
Disponible Persona que no tienen empleo y no busca uno

No disponible Persona que se encuentra bajo un contexto que le impide laborar

Tabla 2.1: Estados de los agentes en el sistema

Los agentes tienen propiedades que determinan su contexto individual como sexo, edad, es-
colaridad y si se encuentan estudiando. Los agente ocupados conocen las propiedades de su
empleo: jornada, ingreso, rama, posicion en la ocupacion, tipo de contrato, y si tienen acceso a
seguridad social. La subocupacién e informalidad laboral se representan a través de propiedades

con valores binarios que solo tienen los agentes en estado de ocupados.

La escala temporal se determiné segin la periodicidad de aplicacién de las encuestas, por lo que
cada periodo de tiempo en el sistema representa un trimestre. El primer periodo corresponde
al primer trimestre del ano 2010, y la simulacién concluye en el periodo 19 que representa el

tercer trimestre del ano 2014.

2.3.3 Vision general y planificacion de procesos

Los cambios de estado que pueden tener los agentes mayores de 15 anos se muestran en la tabla
2.2. Dado que cada paso de tiempo representa un trimestre, todos los agentes aumentan su
edad cada cuatro periodos. Con el cambio de edad algunos agentes menores cumplen 15 anos

con lo que su estado cambia.

tn tn+1 tn tn+1

Ocupado Desocupado Ocupado
Desocupado Ocupado Menor Desocupado
Disponible  Ocupado Disponible
Disponible  Desocupado No disponible

Tabla 2.2: Cambios de estado en los agentes

Dado que en esta simulacion no se ingresaron datos de las empresas que nos permitieran modelar

las condiciones bajo las que se desemplea a las personas se decidié que en cada periodo todos
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los agentes desocupados encuentran empleo, y se desemplea a agentes ocupados segin la tasa

de desempleo publicada por el INEGI en el periodo simulado, como se muestra en la Tabla 2.3.

Tasa de desempleo (TD)

Ocupados
Desocupados

tn tn+1
3.7% 4.7%
96 95

4 )

Tabla 2.3: Probabilidad de cambio de estado segun tasa de desocupacién

Cuando un agente cambia de condicion a ocupado adquiere las propiedades de su empleo. En

la tabla 2.4, se ejemplifica las propiedades que puede adquirir un agente al cambiar de estado

desocupado a ocupado.

Propiedades t, (A
Sexo Mujer Mujer
Propiedades | Edad 24 24
generales Escolaridad Bachillerato | Bachillerato
JEstudia? No No
Condicién Desocupado | Ocupado
Jornada 15 a 34 horas
Ingreso $3,000
Propiedades Rarpe.m/ Terciario
laborales Posicién _ Empl?ado
Subocupacion St
Seguridad social No
Clasificacién empleo Informal
Tabla 2.4: Cambio de condicién: desocupados a ocupados

2.3.4 Concepto de diseno

Principios basicos

La simulacion se basa en modelos estadisticos, de los que se rigen los comportamientos de los

agentes. Se implementaron dos modelos generados de los datos de la ENOE como se muestra

a continuacion:

e Red bayesiana de condiciones laborales. Modela las oportunidades laborales que
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tienen las personas, por lo que se construye a partir de los datos de la poblacion ocupada

considerando sus propiedades generales y laborales.

e Red bayesiana de ocupaciéon. Modela la ocupacion de las personas que cumplen 15
anos en el periodo simulado, esta red se genera a partir de los datos correspondiente a las

personas de 15 a 24 anos de edad, considerando su escolaridad, sexo y condicion.

Se utiliza la tasa de desocupacién calculada de los datos como la probabilidad de transicién
que determina el cambio de estado de los agentes ocupados a desocupados, es decir, determina

el nimero de agentes desempleados por periodo.

Los agentes adquieren sus propiedades de la base de datos y cada vez que cambian de estado
a ocupados adquieren las propiedades de su empleo a través de inferencias a la red bayesiana
laboral, enviando como evidencia sus propiedades generales. Los agentes menores que cumplen
15 anos, conocen su nuevo estado por medio de inferencias a la red bayesiana de condicion,
enviando como evidencia su sexo, escolaridad y si se encuentran estudiando. Se crean datos
artificiales que nos permiten generar estadisticas y calcular las tasas complementarias, con la

finalidad de compararlas con datos reales.

Emergencia

Los comportamientos de los agentes estan determinados por los modelos estadisticos, por lo que
con las bases de datos generadas en el sistema podemos observar las oportunidades laborales
de las personas segin sus caracteristicas y calcular las tasas de subocupacion e informalidad
laboral en cada periodo. También podemos observar qué condicion adquieren las personas que
cumplen 15 anos, lo que nos permite analizar las oportunidades que pueden tener laboralmente
dadas las estadisticas. Por la forma que toma el modelo estadistico se puede analizar a detalle
las oportunidades laborales que van teniendo los agentes en el tiempo segin sus propiedades,
es decir, podemos observar los patrones a nivel sexo, edad, escolaridad, o desde la perspectiva
de las propiedades laborales como que propiedades generales tienen mayor incidencia en ciertas

jornadas laborales, rangos de salario, en empleos informales, etc.
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Primaric M Secundario B Terciario

Figura 2.3: Seleccion por ruleta del sector en que se desarrolla el empleo

Prediccion

El sistema predice la tasa de subocupaciéon y la tasa de ocupacion en el sector informal. La
prediccién del sistema se puede observar desde el conjunto de datos generados por periodo, ya
que las tasas se calculan a partir de toda la poblacién; no existe prediccion a nivel agente ya

que no tienen conocimiento de sus futuros cambios de condicidn.

Percepcion

La percepcién de las propiedades de los empleos se da a través de inferencias a la red bayesiana
de condiciones laborales, que esta encapsulada en un artefacto que la pone a disposicion de los

agentes.

Estocasticidad

Los agentes, al hacer una inferencia a un modelo de red bayesiana, obtienen la tabla de probabi-
lidad condicional de cada propiedad que desconocen; la seleccién de la propiedad que adquiere
se hace implementando, como accién interna, una ruleta propuesta por De Jong [6], en donde
se sitian las variables con mayor probabilidad tienen las porciones méas grandes; la selecciéon de
la variable se determina generando un nimero aleatorio entre [0..1] y devolver la variable que
se encuentre en esa posiciéon, en la figura 2.3 se muestra un ejemplo de la ruleta que se simula

para determinar el sector en el que se desarrolla el empleo.
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Observacién

En cada periodo se genera un archivo de texto, en donde los agentes reportan todas sus
propiedades conocidas. Las tasas de subocupacion y ocupacién en la informalidad se calcu-
lan como porcentaje de la poblacién economicamente activa, es decir, de los agentes que estan
en estado de ocupado y desocupado. Tener bases de datos de cada periodo nos permite ob-
servar la trayectoria de los agentes de forma individual o por subconjuntos delimitados por las

propiedades que se deseen observar, asi como los cambios que presentan en el tiempo.

2.3.5 Inicializacion

Es necesario ingresar la base de datos para generar los modelos de red bayesiana y ponerlos
a disposicion de los agentes. Los agentes que representan a las personas, al ser creados, se
les asigna un nimero que corresponde al nimero de caso de la base de datos, y obtienen sus
propiedades directamente de ésta. La poblacién total es de 1,000 agentes, que son una muestra
representativa de la base de datos original del Estado de Veracruz que tiene 13,295 casos. Por
lo que las propiedades con las que incian los agentes dependen de la base de datos preprocesada

que se ingrese.

2.3.6 Datos de entrada

El sistema recibe la base de datos preprocesada previamente, los valores de la tasa de des-
ocupaciéon de todos los periodos a simular calculadas de las bases de datos reales, y de forma
opcional los modelos de red bayesiana, los cuales pueden ser generados por el sistema en caso
de no ingresarse. Los valores de las propiedades que contienen la base de datos los podemos

observar en el Tabla 2.5.
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Atributos generales Atributos laborales
Atributo Variable Descripcién Atributo Variable Descripcién Atributo Variable Descripcién
Sexo 1 Hombre 1 Ausentes temporales 1 Primario
’ 2 Mujer 2 Menos de 15 horas Rama 2 Secundario
1 15 a 24 anos Jornada 3 De 15 a 34 horas 3 Terciario
Edad 2 25 a 44 anos 4 De 35 a 48 horas Seguridad 1 Con acceso
3 45 a 64 afos 5 Mas de 48 horas social 2 Sin acceso
4 65 afnos y més 1 Hasta un salario minimo Subocupacién 0 No
1 Preescolar 2 Mas de 1 hasta 2 . 1 Si
2 Primaria Ingreso 3 Mas de 2 hasta 3 Ntimero de empleos 1 1 empleo
3 Secundaria ’ 4 Maés de 3 hasta 5 2 2 empleos
4 Bachillerato 5 Majs de 5 Formalidad/ 1 Informal
Escolaridad 5 Normal 6 No recibe Informalidad 2 Formal
6 Carrera técnica 1 Subordinados y remunerados
7 Profesional Posicion en la ocupacion 2 Empleadores
8 Maestria ’ 3 Cuenta propia
9 Doctorado 4 Sin pago
;Estudia? ; §110

Tabla 2.5: Valores de las propiedades obtenidas de la base de datos

El vector que contiene las tasas de desempleo de cada periodo se muestra en la Tabla 2.6.

2010/1 | 2010/2 | 2010/3 | 2010/4 | 2011/1 | 2011/2 | 2011/3 | 2011/4 | 2012/1 | 2012/2 | 2012/3 | 2012/4
37% | 47% | 47% | 46% | 51% | 43% | 61% | 53% | 3.9% | 3.8% | 59% | 4.3%

2013/1 | 2013/2 | 2013/3 | 2013/4 | 2014/1 | 2014/2 | 2014/3
3.3% 4.3% 41% 5.1% 5.3% 4.7% 4.6%

Tabla 2.6: Tasas de desempleo calculadas de los datos reales

En la Figura 2.4, se muestra el modelo de red bayesiana de condiciones laborales y en la Figura

2.5, el modelo de red bayesiana de ocupacion.

Ingreso Jornada L Sexo

Rama Formal / Informal Subocupacién

7

Posicion { Escolaridad

Seguridad Social Edad

Mamero de
frabajos

Figura 2.4: Red bayesiana de condiciones laborales
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Escolaridad

Figura 2.5: Red bayesiana de ocupacion

2.3.7 Submodelos

En la figura 2.6, se muestra el proceso de un agente que representa a una persona, quien
comienza en el tiempo cero (ty) recibiendo sus propiedades directamente de la base de datos
ENOE, cuando adquiere la condicion de ocupado en cualquier periodo (t,), hace inferencia a la
red bayesiana laboral, enviando como evidencia sus propiedades generales obteniendo las tablas
de probabilidad condicional (TPC) de las propiedades laborales de su nuevo empleo, en cuanto
conoce todas sus propiedades las reporta a la base de datos del periodo. Cuando un agente
cumple anos en un periodo, deja de ser menor y debe cambiar su condiciéon. En la figura 2.7,
se muestra la inferencia que realiza al modelo, enviando su sexo, escolaridad y si se encuentra
estudiando, obteniendo la TPC de la condicion. Si su condiciéon cambia de menor a ocupado,

en el mismo periodo realiza una inferencia al modelo de red bayesiana laboral.
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Figura 2.7: Proceso de agente persona que cumple 15 anos
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Resultados y discusion

Como se mencioné en el diagrama general del sistema (Figura 2.1), éste proporciona como
salida los modelos de red bayesiana que se implentan en la simulacién y las bases de datos de
cada periodo simulado, por lo que en esta seccién se presenta los resultados y el analisis que se

realiza desde las siguientes perspectivas:

e Personas que ingresan formalmente, por mayoria de edad, al mercado laboral.

e Impacto del género de las personas en sus oportunidades laborales.

Los resultados obtenidos en este documento tienen la finalidad de mostrar el posible uso de la
herramienta propuesta y no se consideran concluyentes en el caso de estudio ya que pueden

existir otros factores que no han sido considerados.

3.1 Modelos generados

La Tabla 3.1, muestra los parametros implementados para la generacion de las redes bayesianas,
los cuales se determinaron con base en la observacién de las redes generadas en experimentos
utilizando Weka. En estos experimentos se observo que los pardmetros que modificaban sig-

nificativamente al modelo fueron el iniciarlo con un modelo Naive y la implementacion de la

33
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manta de Markov, ya que sin ella, la variable que determina si el trabajador se encuentra estu-
diando quedaba fuera de la red, y para el caso de estudio esta variable es considerada relevante.

Se llevo a cabo una validacién cruzada del modelo con diez pliegues.

Estimador Estimador Simple A 0.5
HillClimber
initNaiveBayes False

MarkovBlanket True
mxNrOfParents 10,000
scoreTYPE MDL
useArcReversal True

Algoritmo de busqueda

Tabla 3.1: Pardametros para generar modelos

3.1.1 Clasificaciéon de modelos

Para la determinacion de los modelos que se implementan en el sistema se observé en los expe-
rimentos el porcentaje de clasificacién y su desviacion estandar. En la Tabla 3.2 se muestra que
el modelo implementado de red bayesiana de condicién laboral obtuvo un 94.11% de desempeno
6 casos clasificados correctamente con respecto a la formalidad o informalidad de los empleos y
una desviacién estdndar de 1.42, mientras que la red bayesiana de condicién obtuvo un 65.73%
con una desviacién estandar de 0.74, considerando que, por la naturaleza de los datos, que se

obtienen mediante encuestas los porcentajes de clasificaciéon obtenidos son aceptables.

Red bayesiana  Desempeno 65.73%

ocupacion DesvEst 1.42
Red bayesiana  Desempeno 94.11%
condicion laboral DesvEst 0.74

Tabla 3.2: Porcentajes de clasificacion y desviacién estandar

3.2 Validacion de datos artificiales

La validacion de los resultados obtenidos en el sistema se llevo a cabo por retrodicciéon, dado
que el objetivo es reproducir aspectos ya observados en la realidad y compararlos; si el modelo

es capaz de reproducir datos similares se puede considerar para reproducir datos futuros. Se
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implementé la técnica de validaciéon de seccion transversal, en donde se evalua la similitud
de los datos sociales generados mediante encuestas con los datos artificiales genreados por el
sistema. Para esto, se calcularon las tasas de desocupacién (TD), la tasa de subocupacién (TS)
y la tasa de ocupacion en el sector informal (TOSI) para compararlas estadisticamente con las
tasas de los datos obtenidos del INEGI. En la Tabla 3.3, se muestran las tasas de los datos
artificiales y los datos reales, en donde se resaltan los periodos en los que se presentaron las

mayores diferencias.

Periodo TD TS TOSI

Artificial Real | Artificial Real | Artificial Real
1 0.036  0.036 0.043 0.043 0.583  0.577
2 0.038 0.035 0.043 0.048 0.581 0.580
3 0.047 0.043 0.048 0.049 0.567  0.567
4 0.047 0.041 0.047 0.044 0.565 0.574
5 0.051 0.046 0.043 0.059 0.575 0.582
6 0.042 0.042 0.049 0.046 0.573  0.581
7 0.051 0.054 0.055  0.050 0.563  0.588
8 0.043 0.043 0.054 0.055 0.575  0.593
9 0.039 0.037 0.059 0.058 0.559 0.586
10 0.036  0.037 0.055 0.046 0.565 0.586
11 0.049 0.046 0.058 0.047 0.569  0.590
12 0.043 0.033 0.058 0.036 0.594 0.575
13 0.033 0.032 0.061 0.038 0.588  0.579
14 0.042 0.040 0.066 0.042 0.578  0.594
15 0.039 0.042 0.063  0.059 0.582 0.595

Se calculé el error cuadratico medio (EMC) que podemos observar en la Tabla 3.4, en donde el

valor més alto se obtuvo en la TOSI con un .0002432, lo que indica que se obtuvieron resultados

Tabla 3.3: Comparacion de tasas

muy similares a los datos reales.

TD

TS

TOSI

EMC 0.000014866 0.000147335 0.000243216

Tabla 3.4: Error cuadrético medio

Se generaron las graficas de las tasas presentadas en la Tabla 3.3 con la finalidad de observar
las tendencias y las diferencias senaladas que existen entre ellas. En la tasa de desocupacion la

diferencia més grande se obtuvo en el periodo que representa el periodo 12 con una diferencia
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de 1%, Figura 3.1.

Tasa de desocupacion

0.055 |
—a— Artificisles
— MW~ Reales

0.050 -
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Tasa

0.040 -

0.035 -

0.030 -

1 2 3 4 5 6 ¥ 8 9% W 11 12 13 14 15
Periodo

Figura 3.1: Comparacién gréafica Tasas de Desocupacion

La tasa de subocupacion presenta sus mayores diferencias del periodo 10 al 14, sin embargo se

puede observar que en estos periodos el INEGI reporta una caida de entre 1 y 2 %, sin tener

cambios considerables en las otras tasas complementarias, Figura 3.2.

Tasa de subocupacion

0.070 - I

—m— Artificiales
—@— Reales

0.063 -

0.060 -

0.035 -

Tasa

0.050 -

0.045 -

0.040 -

0.033 -

Figura 3.2: Comparacién grafica Tasas de Subocupacion



3.2. Validacién de datos artificiales 37

Tasa de ocupacion en el sector informal
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Figura 3.3: Comparacién gréfica Tasas de Ocupacién en Sector Informal

La tasa de ocupacién en el sector informal presenta la mayor diferencia en el calculo de tasas

en el periodo 9 con 2.6%, Figura 3.3

3.2.1 Prueba de normalidad

Se realiz6 la prueba de Komogorov-Smirnof para verificar la normalidad de los datos artificiales
y reales para determinar el test estadistico a implementar en la verificaciéon. En la Figura 3.4
observamos como todos los valores se ajustan a la normal, y en la Tabla 3.5 se presentan los
valores del P-Value, en donde todos son mayores a 0.01 lo que se determina como evidencia de

que los datos proceden de una distribucion de tipo normal.

Tasa Origen P-Value

Artificial 0.60

D Real 0.62
Artificial 0.48

TS5 Real 0.42
Artificial 0.91

TOSI Real 0.87

Tabla 3.5: P-value de prueba de normalidad
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Figura 3.4: Prueba de normalidad de las tasas

3.2.2 Pruebas paramétricas de comparacion

Dado que se comprobd que los datos provienen de una distribucién normal se implementd
la comparacion por T-Test, con un nivel de significaciéon del 0.05, obteniendo los siguientes

resultados:

e Las tasas de desocupacion obtuvieron un p-value de .717666 que es mayor a 0.05, por lo
que se rechaza la hipotesis nula, y se determina que las muestras no presentan diferencias
significativas. En la Figura 3.5 se observa graficamente los valores calculados por cada

muestra y la distancia que existe entre ellas.

e Las tasas de subocupacion obtuvieron un p-value de .717666 que es mayor a 0.05, por lo
que se rechaza la hipdtesis nula y se determina que las muestran no presentan diferencias
significativas. En la Figura 3.6 se observa graficamente los valores calculados por cada

muestra y la distancia que existe entre ellas.

e Las tasas de ocupacion en el sector informal obtuvieron un p-value de .380299 que es

mayor a 0.05, por lo que se rechaza la hipdtesis nula y se determina que las muestran no
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Boxplot : Tasa de desocupacion
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Figura 3.5: T-Test Tasa de desocupacién

Boxplot : Tasa de subocupacion
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Figura 3.6: T-Test Tasa de subocupacion
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presentan diferencias significativas. En la Figura 3.7 se observa graficamente los valores

calculados por cada muestra y la distancia que existe entre ellas.

Boxplot : Tasa de ocupacion en el sector informal

0.60

0.58

Tasa

0.57 {

0.56

TOSI_Art TOSI_Real

Figura 3.7: T-Test Tasa de ocupacién en el sector informal

3.3 Analisis de personas que cumplen 15

Durante los periodos de la simulacion 122 agentes cumplieron 15 anos, por lo que se generd
una base de datos con estos para analizar sus propiedades dada la ocupacion que obtuvieron
mediante inferencias a la red bayesiana correspondiente. En la Figura 3.8, se muestra la dis-
tribucién de la ocupacion siendo la condicién no disponible la que tuvo mayor incidencia con
un 71.3%, esto se debe a que muchos agentes se encontraban estudiando la secundaria, en la
Figura 3.9 se muestra la distribucion de las propiedades generales de los agentes con 15 anos
de edad. En la Figura 3.10 se presentan las tablas de probabilidad condicional del modelo de
red bayesiana de ocupacién. Para analizar la incidencia en la no diponibilidad laboral de los
agentes se muestran las tablas de probabilidad condicional instanciando como evidencia que se

encuentran estudiando el nivel de secundaria, como se puede observar en la Figura 3.11.
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Porcentaje

36 1

121

71%

12%

OCUPADA

NODISPONIBLE

17%

DISPONIBLE

Figura 3.8: Distribuciéon de ocupaciéon agentes de 15 anos

Distribucion propiedades generales

Sexo

Escolaridad

¢Estudia?

82 ¢ & ¢

Figura 3.9: Propiedades generales
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Figura 3.10: Tablas de probabilidad condicional
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Figura 3.11: Inferencia de agentes que se encuentran estudiando

Por ultimo se cambio la propiedad que determina si se encuentran estudiando y se observa en

las tablas de probabilidad condicional que aumenta la posibilidad de convertirse en ocupados,
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como se observa en la Figura 3.12.

Ocupacicn
|:| B5.37% - OCUPADA
[ ] 27.42% - NODISPONIBLE
[] 2.25% - DESOCUPADA
[] 4.95% - DISPOMIBLE

Ocupacian

Escolaridad
100% - 3

Escolaridad

Sexo

] 52.55% - 2
] 47.45% - 1

FEEREEREERER

HHOOOOOOT

JEstudia?
I 100% - 2
[ -1

Figura 3.12: Inferencia de agentes que no se encuentran estudiando

3.3.1 Oportunidades laborales de individuos de 15 anos

Se gener6 una base de datos de los individuos que cumplieron 15 afos y obtuvieron un empleo
con la finalidad de analizar las oportunidades laborales que tienen dado el modelo de red
bayesiana laboral. En la figura 3.13, podemos observar las distribuciones de las propiedades

laborales :

Posicién en la ocupacién. Se observa una mayor incidencia en trabajos subordinados,

trabajos por cuenta propia y trabajos sin salario sucesivamente.

Seguridad social. La mayoria de estos agentes no cuentan con acceso a seguridad social.

Rama. Obsevamos una gran incidencia en el sector secundario que corresponde a em-

presas dedicadas a la transformacién de materias primas, como la mineria o maquilas.

Nivel de ingreso. Los niveles de ingreso en donde se encontré mayor incidencia son por

debajo de los 3 salarios minimos
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e Jornada laboral. El nimero de horas laboradas a la semana con més incidencia se dan

en jornadas con menos de 15 o més de 48 horas.

e Informalidad laboral. La mayoria de éstos agentes obtuvieron trabajos en el sector

informal.

e Subocupacion. Los resultados nos muestran que la mayoria de estos agentes no se

encuentran en busca de otro empleo.

Distribucion propiedades laborales

Posicion en la ooupecion Sepuridad Bocial Ramz

1 2 1 2 3
Tornzdz Formalidzd Tniormalidzd

Porcentaje

Figura 3.13: Propiedades laborales de los individuos de 15 anos

3.4 Analisis de red bayesiana laboral

El modelo de red bayesiana, como se menciond en el Capitulo 1, nos permite observar las
relaciones causales de las propiedades que se determinaron mas relevantes para la abtraccion
o representacién del fendémeno, para este trabajo las condiciones laborales en el Estado de
Veracruz, y al mismo tiempo nos permite observar las oportunidades laborales que tienen las

personas dadas sus propiedades individuales mediante inferencias al modelo. En esta seccion
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se presenta el analisis del fenémeno a observar desde la perspectiva cualitativa y cuantitativa

del modelo generado.

El fenémeno a observar son las condiciones laborales en Veracruz, por lo que se determiné
generar el modelo considerando la informalidad o formalidad del empleo como la propiedad
laboral a clasificar dadas las propiedades individuales de las personas y las condiciones de su

empleo.

A continuacién se hace un andlisis por nodo o variable y las relaciones que existen entre ellas,
segiin el modelo de red bayesiana y sus tablas de probabilidad condicional el cual podemos

observar en la figura 3.14:

e Escolaridad. Es la tnica variable independiente del modelo. La escolaridad influye
directamente en el tipo de empleo de las personas y en la edad. En la TCP podemos
observar que los niveles de escolaridad se concentran en los valores 2 y 3, que corresponden
a la primaria y secundaria, con un 28% y 24% respectivamente, seguidos por el nivel 7 y

4, nivel profesional y preparatoria con un 18.66% y 16.21%.

e Edad. En este modelo la edad tiene dependencia del nivel de escolaridad que tienen las
personas. Se observa que el hecho que las personas estudien y si tienen acceso a seguridad
social depende de la edad. La edad de las personas de la muestra con la que se construyé
el modelo tiene mayor reincidencia en los rangos 2 y 3, que representan las edades de 25

a 44 y de 45 a 64 anos respectivamente.

e ;Estudia? Solo un 5.70% de las personas que laboran contintian con sus estudios. Pode-
mos observar que depende de la edad de las personas para determinar si estudian. El
hecho que se encuentren estudiando influye en la formalidad o informalidad de su empleo

y la posicion que ocupan en él.

e Sexo. La muestra con la que se gener6 el modelo tiene mas hombres con un 60.72% que
mujeres con un 39.28%. Podemos observar como el sexo de las personas esta relacionado

con el nimero de horas que laboran, la rama y la formalidad o informalidad de su empleo,
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por lo que se determind hacer un anélisis de las oportunidades laborales que tienen las

personas segin su género el cual se presenta en la siguiente seccion.

Formal /Informal. Un 56.82% de las personas que laboran, se desempenan en la in-
formalidad. La informalidad influye directamente en el ingreso de las personas, en que
tengan o no acceso a la seguridad social, la posicién que ocupan en su empleo y si se

encuentran en constante busqueda de otro trabajo.

Seguridad social. Un 35.71% de las personas que laboran cuentan con acceso a seguri-
dad social, lo que depende de la formalidad o informalidad de su empleo. El acceso a la
seguridad tiene influencia en la posicién de la ocupacién de las personas, en la rama en

la que se desarrollan y en el nimero de horas que laboran a la semana.

Posicién. En la muestra con la que se generd el modelo, el 41.31% de las personas
trabajan por cuenta propia y el 35.48% son subordinados. Solo el 16.49% son empleadores.

La posicion en la ocupacion de la personas influye en el ingreso que tienen.

Ingreso. El ingreso de las personas tiene mayor incidencia en los rangos que incluyen
menor numero de salarios minimos, con un 24.13% de uno a dos salarios, 15.44% un salrio
y 19.59% de dos a tres salarios, es decir, el 59.16% de las personas perciben menos de tres
o hasta tres salarios minimos. El ingreso depende de la posiciéon en la ocupacion y de la

formalidad o informalidad del empleo, y de él depende la jornada laboral y la rama.

Jornada. Los porcentajes mas altos en la jornada laboral por semana se observan en los
rangos de 35 a 38 a horas con 42.79% y mas de 48 horas con 32.59%. La jornada laboral
depende del ingreso y de si las personas tienen acceso a la seguridad social. Y de ella

depende si las personas con empleo continuan en busca de otro y el sexo de las personas.

Subocupacién. Solo un 6.10% de las personas que laboran se encuentran en busca
de otro empleo. El modelo nos dice que la jornada laboral, el sexo de las personas y
la formalidad o informalidad del empleo son factores que influyen en que las personas

continuen en busca de un empleo.
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Figura 3.14: Red bayesiana con tablas de probabilidad condicional

3.4.1 Oportunidades laborales por sexo

Para analizar las oportunidades laborales por sexo se ingresé como evidencia en el modelo el

sexo de las personas y se observo la influencia en las propiedades laborales. En la figura 3.15, se

muestra el impacto de la propagacién de las probabilidades de las variables con el sexo femenino

y en la figura 3.16 con el sexo masculino.
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Se determind observar las variables de ingreso, jornada, rama, subocupacién y formalidad o
informalidad laboral, por lo que se generaron graficas con la distribucién de las tablas de proba-
bilidad condicional obtenidas de las propagaciones con el sexo de las personas como evidencia.
En las gréficas el eje Y representa la probabilidad que tienen las personas por sexo de tener las

propiedades laborales determinadas en el eje X:

e Ingreso En la grafica 3.17, podemos observar que las mujeres tienen probabilidades mas
altas solo en los rango uno y dos, en donde el ingreso es menor a dos salarios minimos.
A partir de un ingreso mayor a 2 salarios minimos hasta 5 salarios minimos los hombres
tienen mas probabilidades de obtener este ingreso, teniendo porcentajes de probabilidad

muy similares en los rangos 6 y 7.

e Jornada En la grafica 3.18, podemos observar que las mujeres tienen mayor probabilidad
de encontrar un empleo con jornadas laborales de hasta 48 horas a la semana, y los
hombres tienen mas probablidad de encontrar un empleo en donde laboren mas de 48
horas a la semana. Los rangos en los que se presenta la mayor probabilidad de jornada
laboral en la mujeres son 3 y 4, de 15 a 34 horas y de 35 a 48 horas, mientras que los
hombre tienen mas probabilidades de encontrar empleos en donde laboren de 35 a 48

horas 6 més de 48 horas a la semana.
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e Rama En la grafica 3.19, podemos observar que los hombres tienen més probabilidades de

encontrar un empleo en los sectores primario y secundario, mientras que con las mujeres

es mas probable que encuentre un empleo en el sector terciario.
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Figura 3.19: Comparacién de rama por sexo
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e Subocupacion En la gréfica 3.20, podemos observar que los hombres tienden mas a

buscar otro empleo a pesar de ya tener uno.
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Figura 3.20: Comparacién de subocupacion por sexo

e Formalida/Informalidad En la gréfica 3.21, podemos observar que las mujeres tienen
mas probalidad de encontrar un empleo informal que los hombres. También se muestra

que los hombres tienen mas posibilidades de encontrar un empleo formal.
M Informal & Formal

61.82%
5592%
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Figura 3.21: Comparacién de formalidad o informalidad laboral por sexo



Capitulo 4

Conclusiones

Los datos generados en una simulacion social en donde la abstraccion del fenémeno a estudiar
toma forma de modelos de redes bayesianas y las propiedades iniciales de los agentes son
obtenidas directamente de la base de datos de la que se generan los modelos, nos permite

obtener resultados que presentan una gran similitud a datos reales.

La generacién de los datos artificiales, en donde los agentes reportan cada periodo de tiempo
sus propiedades, nos permite comparar los resultados con bases de datos reales de los periodos
simulados. Esto nos permite validar estadisticamente los resultados para poder determinar

objetivamente la similitud que existe entre los datos reales y los datos artificiales.

Los modelos de red generados por el sistema nos permiten explicar el fenémeno, mediante la ob-
servacion de la relacién causal que existe entre las propiedades seleccionadas de la base de datos.
Es importante resaltar que se generaron diferentes modelos para determinar los parametros y
las propiedades que generaron la red bayesiana que mejor se ajustaron a la explicacién del
fenémeno a observar, sin embargo esto no quiere decir que los modelos implementados sean los

unicos que lo pueden hacer.

La implementacién del sistema en una plataforma Jason-CArtAgO [4], nos facilit6 el desarrollo
de la generacion de los modelos y el manejo de la base de datos. La simulacion presentada

en este trabajo se desarrolla bajo un enfoque estadistico, por lo que se puede decir que una

51
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plataforma multiagente no es la herramienta natural para su implementacion, sin embargo este
trabajo es una primera aproximacion a una simulacién en donde se combinen los enfoques
légico y estadistico, por lo que tener el sistema en esta plataforma, nos permitird agregar

comportamientos individuales o colaborativos, especificados logicamente.

A partir de las pruebas estadisticas que se muestran en el capitulo anterior, podemos determinar
que los resultados obtenidos consistentes, ya que presentan gran similitud con los datos reales
con los que se compararon. Y los modelos generados por el sistema nos permiten analizar
el desarrollo del sistema a nivel individual y el impacté de los cambios de propiedades de los
agentes a nivel global. Lo que nos permite observar y analizar las relaciones causales del modelo
mediante el seguimiento de individuos con ciertas caracteristicas, como son las oportunidades

laborales de las personas en el Estado de Veracruz dadas su edad 6 sexo.

4.1 Trabajo futuro

Este trabajo es una primera aproximacion a una simulacién social bajo un enfoque logico-
estadistico, por lo que en un futuro se implementaran los componentes logicos al sistema imple-

mentado para el caso de estudio; para esto primero se desarrollaran las siguientes extensiones:

e Las bases de datos que genera el INEGI, nos permiten conocer a que hogar pertenece cada
persona; con lo que se creardn artefactos que representen a los hogares, con la finalidad

de que los agentes conozcan las propiedades de los integrantes de su familia.

e Se pretende impementar por medio de artefactos, una abstraccién de politicas publicas,

para observar de que forma afectan o influyen a los individuos.

Una vez que se tenga la representacion de los hogares y la abstraccion de politicas publicas,
se implementaran los componentes logicos, los cuales determinaran las acciones y la toma de

decisiones de los agentes considerando lo siguiente:
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e Las propiedades individuales que tiene cada agente, obtenidas mediante las inferencias a

los modelos de red bayesiana.
e Las propiedades de los miembros de su hogar o familia.

e Las propiedades a nivel hogar, es decir, podremos observar el ingreso total por familia,
el sexo del jefe de familia, el nimero de hijos, el niimero de personas que laboran y el

nimero de personas que estudian.

La toma de decisiones de los agentes, consistird en el conocimiento de esta informacion, pero
se determinard el curso de accién a través de la implementacion de diferentes estrategias co-
laborativas, con la finalidad de encontrar con cual se obtienen resultados mas cercanos a los
datos reales. La determinacién de los comportamientos que se asemejen mas a la realidad se
hara por medio de comparaciones estadisticas, con lo que se evitara que la validacion de los

componentes 1égicos del sistema sean subjetivas.

En base a la experiencia ganada con el caso de estudio, se pretende diseniar un sistema en el que
se puedan simular diferentes fenémenos sociales, determinados por las bases de datos que se im-
plementen y poniendo a disposicién diferentes estrategias que determinen los comportamientos

de los agentes.
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Apéndice B

Publicacion

Se presentaron los primeros resultados de la implementacion de los modelos de redes bayesianas
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2016. El trabajo presentado en este congreso sera publicado en la revista Reserach in Computing
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Un modelo de red bayesiana de la informalidad
laboral en Veracruz orientado a una simulacién
social basada en agentes

Jean Christian Diaz-Preciado, Alejandro Guerra-Herndndez, and Nicandro
Cruz-Ramirez

Universidad Veracruzana, Centro de Investigacién en Inteligencia Artificial
Sebastidn Camacho No 5, Xalapa, Ver., México 91000
jean _christianl2@msn.com, aguerra@uv.mx, ncruz@uv.mx

Resumen La informalidad en el empleo en México es un fenémeno so-
cial de interés, ya que cerca de un 60 % de los trabajadores se desempernia
en este sector. En este trabajo se propone un andlisis de la informalidad
en el empleo con la creacién de un modelo de red bayesiana a partir de la
base de datos generada de la Encuesta Nacional de Ocupaciéon y Empleo,
obtenida mediante el Instituto Nacional de Estadistica y Geografia, con
el proposito de utilizarla posteriormente en una simulacion social basada
en agentes y artefactos, en la cual los agentes obtengan algunas de sus
propiedades de la base de datos y otras por inferencias a la red bayesiana
generando datos artificiales. Se hace una comparacién estadistica de los
datos generados en el sistema con los datos reales, lo cual se utilizara en
un futuro para la validacién de la simulacién social bajo un paradigma
l6gico-estadistico.

Keywords: base de datos, encuesta, redes bayesianas, agentes, valida-
cion estadistica

A bayesian network model of labour informality in Veracruz
oriented to agent-based social simulation

Abstract In Mexico, informal employment is a social phenomenon of
interest, given that about 60 % of the workers are in this situation. This
paper presents an analysis of informal employment based a bayesian net-
work model obtained from the data from the National Survey of Occu-
pation and Employment, obtained by the National Institute of Statistics
and Geography. The model is intended to be used in an agent-based so-
cial simulation, where agents get some properties directly from the data
base and some others through bayesian inference, generating in this way
artificial data. A statistical comparison of the data generated in the sys-
tem and the real data will be used in the future for validation of social
simulation under a logical-statistical paradigm.

Keywords: data base, survey, bayesian network, agents, statistical va-
lidation



1. Introduccién

En México, el Instituto Nacional de Estadistica y Geografia (INEGI) es el
encargado de recabar informacién de personas, hogares y empresas, mediante la
aplicacion de encuestas y censos en periodos determinados, que tienen como ob-
jetivo principal proveer informacién para la generacién de estadisticas que sirven
como parametro para la toma de decisiones en la implementacién de politicas
publicas. Estas encuestas y censos tienen diferentes temaéticas, en este trabajo
nos enfocamos en la Encuesta Nacional de Ocupacién y Empleo (ENOE), que
proporciona informacién sobre la ocupacién de las personas, es decir, si tienen
empleo 0 no; y en el caso de los empleados, que caracteristicas tienen sus em-
pleos. Los resultados publicados por el INEGI acerca de la informalidad laboral
son presentados mediante indicadores y estadisticas con una cobertura geografica
nacional y estatal, desglosadas por sexo, edad y sector de la actividad [6].

El objetivo de este trabajo es construir un modelo que nos permita clasificar la
situacién laboral de una persona como formal o informal, dadas las prestaciones
que proporciona su empleo y el contexto individual del trabajador. Se decidi6 que
el modelo tomase la forma de una red bayesiana y se adopt6 una aproximacién
de minerfa de datos basada en agentes para su construccién. Aunque esto no es
mandatorio, nuestro interés por usar el modelo mas adelante, en una simulacién
social basada en agentes, justifica la decisién. Hemos adoptado una aproximacién
de minerfa de datos basada en Agentes y Artefactos [8], muy similar a la usada
en la herramienta JaCa-DDM [7]: Se provee una serie de artefactos basados en
Weka [10], para almacenar datos, generar el modelo y evaluarlo. Los agentes usan
estos artefactos en el proceso de aprendizaje. Puesto que el modelo y los datos son
accesibles a los agentes, via estos artefactos, los agentes pueden obtener algunas
de sus propiedades de la base de datos y otras mediante inferencias bayesianas a
partir del modelo. Los agentes reportan sus actividades generando una base de
datos artificial, la cual es comparada estadisticamente con la base de datos real.
Eventualmente nos gustaria modelar como afecta la implementacién de politicas
publicas la decisién laboral de los agentes, es decir, si optan por una situacién
formal o informal.

El articulo estd organizado de la siguiente manera: En el capitulo 2 se mues-
tran las caracteristicas de la base de datos ENOE y la descripcién de las variables
utilizadas en este trabajo. En el capitulo 3 se hace la descripcién del sistema que
genera el modelo y los datos artificiales. Posteriormente, el capitulo 4 describe
el diseno experimental y el capitulo 5 los resultados obtenidos del mismo. Fi-
nalmente se presentan las conclusiones y trabajo futuro, en los capitulos 6 y 7,
respectivamente.

2. Base de datos ENOE

La base de datos ENOE esta construida a partir de entrevistas realizadas en
120,000 viviendas repartidas en todo México, recabando informacién de alrede-
dor de 800,000 personas. La informacién de la ENOE, puede estudiarse a nivel



de vivienda, hogar y persona, la base de datos con la que se realizé el modelo
fue obtenida de la tabla sociodemografica (SDEMT110 [5]) del primer trimestre
del afio 2010. Los periodos posteriores podran usarse para la validacién de los
datos artificiales generados.

El INEGI clasifica a la poblacién en edad de trabajar legalmente, mayores de
15 anos, en dos grandes grupos: Poblacién Econémicamente Activa (PEA), que
es la que ejerce presion en el mercado laboral; y Poblaciéon No Econémicamente
Activa (PNEA). Como podemos observar en la figura 1, la PEA se divide a
su vez en Poblacién Ocupada y Desocupada, segin se tenga o no. Dentro de
la poblacién ocupada hay poblaciéon sub ocupada refiriéndose a las personas
que tienen un empleo pero continiian en busca de otro. La PNEA se divide en
las personas disponibles, que aunque no estan ocupadas ni buscando empleo al
momento de la encuesta, bajo ciertas circunstancias podrian decidir incorporarse
al mercado laboral; y las personas no disponibles, que son las que se encuentran
bajo un contexto que les impide laborar.

Ocupada Subocupada
PEA < ’
4 Desocupada
Disponible
PMEA <
— No disponible

Figura 1. Clasificacién de la poblacién [4]

Poblacion de
15 afios y mas

Con la idea de atender la problematica regional, en este trabajo se considera
la poblacion sub ocupada que reside en el estado de Veracruz.

2.1. Descripcién de variables

El cuadro 1 describe las variables consideradas para este trabajo, las cua-
les dividimos en generales y laborales. Las variables generales incluyen sexo,
edad, escolaridad y si las personas estudian al momento de la encuesta; como
se menciond, nos enfocamos en las personas sub ocupadas, por ello se incluyen
las variables que nos indican si se encuentran en busqueda de un nuevo empleo,
y el motivo de la busqueda. Las variables laborales corresponden a algunas de
las caracteristicas de los empleos, como es el nivel de ingreso, la duracién de la
jornada y la formalidad o informalidad del empleo. La variable de clasificacién
de empleo nos indica la infomalidad o formalidad del mismo, por ello es consi-
derada como variable clase, ya que se quiere observar que tipo de empleo puede
tener una persona dadas sus caracteristicas.



Cuadro 1. Variables seleccionadas para la creacién del modelo [5]

Atributos generales Atributos laborales
Atributo Variable Descripcién Atributo Variable Descripciéon
Sexo 1 Hombre 1 Hasta 1 salario minimo
2 Mujer 2 De 1 a 2 salarios minimos
1 14 a 24 anos Ingreso 3 De 2 a 3 salarios minimos
Edad 2 25 a 44 anos 4 Des 3 a 5 salarios minimos
3 45 a 64 anos 5 Mas de 5 salarios minimos
4 65 afios y mas 1 Ausente temporales
1 Preescolar 2 Menos de 15 horas
2 Primaria Jornada 3 De 15 a 34 horas
3 Secundaria 4 De 35 a 48 horas
4 Bachillerato 5 Mas de 48 horas
Escolaridad 5 Normal Clasificacién 1 Empleo informal
6 Técnica de empleos 2 Empleo formal
7 Profesional
8 Maestria
9 Doctorado
Estudia 1 Si
actualmente 2 No
Busca otro 1 St
empleo 2 No
Motivo 1 Para tener otro empleo
de 2 Para cambiarse de empleo
busqueda 3 No buscé

Los nombres de las variables de la fuente original fueron cambiados para dar
mayor claridad. Es importante especificar la relacién que existe entre las variables
generales y su representacién como propiedades de los agentes que definiremos
en nuestro sistema como trabajadores; asi como la relacién entre las variables
laborales y su representacién como propiedades de los artefactos que definiremos
en nuestro sistema como empresas. El siguiente capitulo presenta la descripcion
detallada del sistema de Agentes y Artefactos propuesto.

3. Sistema multiagente para crear el modelo

Los agentes del sistema estan basados en redes probabilisticas para el manejo
de la incertidumbre. Se implement una red bayesiana, la cual se define como un
modelo probabilisitico representado mediante un grafo aciclico dirigido (GAD),
en el cual los nodos representan las variables del fenémeno y las dependencias
probabilistas que existan entre ellas se encuentran en la estructura del grafo.
Asociada a cada nodo de la red hay una distribucién de probabilidad condicional
(TPC), dependiente de los nodos padre [9].

La razén de utilizar redes bayesianas es facilitar la interpretacién del modelo
mediante el GAD y que nos permite observar la probabilidad que tiene una
persona de tener un empleo formal o informal, y de las caracteristicas del empleo,
segun su edad, sexo y escolaridad. Esto se realiza por medio de inferencias al
modelo enviando como evidencia las variables generales [3].



Dado que el sistema estd basado en Agentes y Artefactos, es deseable que la
red bayesiana sea accesible a los agentes, ya sea como parte de ellos o como parte
del algin artefacto. Para construir el modelo, hemos extendido JaCa-DMM [7],
definiendo una nueva estrategia de aprendizaje basada en redes bayesianas y
agregando un artefacto que encapsula Samlam [1], para realizar las inferencias.
La figura 2 muestra el diagrama general del sistema, que tiene como entrada
una base de datos y una red bayesiana que puede ser ingresada manualmente
o generada por el sistema a partir de los datos. A continuacién se describen
a detalle las tareas realizadas por los artefactos y agentes en el sistema, en la
figura 3 podemos observar el diagrama de los procesos realizados por estos.

+ Bazedes
datos

Datas
artificiales

. * Inferencias
bayesiana

Figura 2. Diagrama general del sistema multiagente

3.1. Artefactos

El sistema cuenta con 3 artefactos que realizan tareas correspondientes a la
mineria de datos, los cuales se describen a continuacion:

InstancesBase Este artefacto se adopta directamente de la herramienta JaCa-
DDM, que a su vez la adopta de Weka. Se trata de un repositorio de ejemplos
de entrenamiento que puede cargar archivos ARFF para su uso en clasificado-
res, evaluadores y demds herramientas Weka. Al tomar la forma de artefacto,
los ejemplos y sus atributos son accesibles a los agentes del sistema y a otros
artefactos.

BayesNet Este artefacto encapsula los métodos de construccién de redes baye-
sianas implementados en Weka. Su tarea principal es construir modelos a partir
de datos y ponerlos a disposicion del artefacto basado en Samlam. Dependiendo
de las entradas del sistema realiza las siguientes tareas:

= Leer una red bayesiana generada previamente en formato XMLBIF

= Generar una red bayesiana a partir de los datos del artefacto InstancesBase
y crear un modelo con los pardmetros descritos en el capitulo 4 (Diseno
experimental). Estos pardmetros son fijos. Una vez generado el modelo, éste
se guarda en formato XMLBIF.



SamlIam Es el artefacto que los agentes usan para hacer inferencias basadas
en una red bayesiana, la generada con el artefacto BayesNet. Por medio de las
herramientas de Samlam, envia los parametros para tener acceso a las tablas
TPC; Recibe las evidencias de los agentes trabajadores para hacer la inferencia
de las variables no conocidas, poniendo a disposicién de los agentes las TPC
obtenidas.

3.2. Agentes

El sistema cuenta con tres clases de agentes, dos se utilizan para crear agen-
tes que controlan los experimentos y una para crear agentes que representan
trabajadores. A continuacién se describen las tareas que realiza cada agente:

Agente learning FEl sistema inicia su ejecucion con este agente, el cual tiene
como meta realizar las tareas correspondientes a la mineria de datos por medio
de los artefactos, para que los demds agentes tengan acceso a la base de datos y
al modelo. Para poder concretar su meta, crea los artefactos y establece las ligas
necesarias entre ellos. Su plan sigue esta secuencia:

» Leer base de datos (IntancesBase)
= Generar modelo (BayesNet)
s Preparar modelo para inferencias (Samlam)

El agente esta disenado para iniciar sus acciones ya sea recibiendo la base de
datos y crear la red bayesiana; O recibir un modelo generado previamente. Al
concluir sus tareas, envia un mensaje al agente control para que este comience
sus actividades.

Agente control La meta de este agente es crear a los agentes que representan a
los trabajadores a partir de los datos almacenados en el artefacto InstancesBase.
Su tnica creencia es el niimero de personas que debe crear. Al momento de crear
un nuevo agente le proporciona un nombre, que corresponde al nimero de caso
de la base de datos, para que el nuevo agente obtenga sus propiedades generales
de éste. También es el encargado de controlar el acceso al artefacto Samlam al
momento de las inferencias de los agentes que representan los trabajadores.

Agente persona Esta clase de agente se usa para representar trabajadores,
por lo que su meta principal es instanciar sus propiedades generales y laborales.
Para las propiedades generales, recupera sus datos almacenados en el artefacto
InstancesBase a partir de su nombre. Las propiedades laborales son inferidas
en el artefacto SamIAm, con base en la evidencia que proveen las propiedades
generales del agente y el modelo almacenado en el artefacto BayesNet. Puesto
que las TPC generadas tienen 2 o mas variables, se ejecuta una accién interna
que representa la ruleta propuesta por DeJong [2] y segtin su probabilidad con-
dicional, se determina la propiedad laboral del agente. Una vez obtenidas todas
sus propiedades, estas son almacenadas en un archivo de texto.
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Figura 3. Diagrama de procesos del sistema multiagente

4. Diseno experimental

El sistema multi-agente propuesto, proporciona como salida una base de da-
tos artificial y, si se desea, la red bayesiana generada de la base de datos. Como
se menciond, se determind construir este modelo a partir de las personas sub
ocupadas con residencia en el estado de Veracruz, las cuales en la ENOE del
primer trimestre del 2010 constituyen un universo de 595 casos.

El cuadro 2, muestra los parametros implementados para la generacién de la
red bayesiana, los cuales se determinaron en base a la observacién de las redes
generadas en experimentos utilizando Weka. En estos experimentos se observé
que los parametros que modificaban significativamente al modelo fueron el ini-
ciarlo con un modelo Naive y la implementacion de la manta de Markov, ya que
sin ella, dos variables consideradas como relevantes, la edad y si el trabajador
estd estudiando, quedaban fuera de la red. Se llevé a cabo una validacién cruzada
del model con diez pliegues.

Cuadro 2. Pardmetros para generar el modelo en Weka

Estimador Simple Estimador A 05
Algoritmo de Busqueda  HillClimber
initNaiveBayes False
. . MarkovBlanket Classifier True
Param‘fit;‘]’:u‘:iﬁf"“tmo mxNrOfParents 10,000
scoreTYPE MDL
useArcReversal True

Dado que las variables generales son obtenidas directamente de la ENOE, la
validacién de los datos artificiales se realiza comparando la distribucién de las



variables laborales. Posteriormente se generé una red bayesiana con la base de
datos artificial la cual se compar6 con la base de datos generada por el sistema
para complementar la validacion.

5. Resultados

El modelo generado por el sistema a partir de los datos reales, es muy similar
al generado por Weka con los mismos datos. Con los datos artificiales se generd
un modelo en Weka usando los mismo parametros. El modelo obtenido con los
datos de la ENOE se muestra en la figura 4(a), y el modelo generado por los
datos artificiales en la figura 4(b). Los resultados estadisticos calculados por
Weka se pueden observar en el cuadro 3.

Formal-Informal . 0

Busca Empleo

Figura 4. Modelos de red bayesiana obtenidos: (a) Datos reales y (b) Datos artificiales.

Se generaron las graficas de curva ROC, con umbral de 0.5, para cada variable
de la clase, con ambas bases de datos. Las graficas ROC para la variable de
informalidad en el empleo se muestran en las Figura 5(a) para los datos reales
y en la Figura 5(b) para los artificiales, y para la variable de formalidad en el
empleo en las Figuras 5(c) y 5(d).



Cuadro 3. Comparacién de estadisticas de la generacién del modelo

Datos reales Datos Artificiales

Porcentaje de clasificados correctamente 74.11% 63.80 %
Desviaciéon Estandar 5.46 6.13
Area bajo la curva ROC 0.8180 0.6383

T
[ 0.5 1

(a) Datos reales (b) Datos artificiales

T [i] o
1] 0.5 b T
1] 0.5 1

(c) Datos reales (d) Datos artificiales

Figura 5. Curvas ROC de los modelos generados

También se realizé una comparacién de las distribuciones de las variables que
se obtuvieron en las inferencias al modelo. Dado que se generé el mismo nimero
de agentes que de casos de la base de datos, la distribucién de las variables
generales son las mismas. En el Cuadro 4 se muestran las estadisticas de las
variables laborales.

Cuadro 4. Comparacién de estadisticas

Variable Media EE Media DesvEst Varianza Asimetria Curtosis
Real Artificial Real Artificial Real Artificial Real Artificial Real Artificial Real Artificial
Ingreso 3.0891 3.1294 0.0547 0.0560 1.3335 1.3652 1.7782 1.8637 0.25 0.28 -0.71 -0.80
Jornada 3.5345 3.5244 0.0432 0.0434 1.0541 1.0576 1.1112 1.1185 -0.49 -0.48 -0.38 -0.39
Buscar 1.7916 1.7983 0.0167 0.165 0.4065 0.4616 0.1652 0.1613 -1.44 -1.49 0.07 0.22
Motivo 2.2168 3.2134 0.0314 0.0310 0.7665 0.7564 0.5876 0.5722 -0.39 -0.38 -1.21 -1.17
Formal /Informal 1.3849 1.3849 0.0200 0.0200 0.4870 0.4870 0.2371 0.2371 0.47 -1.78 -1.78 -1.78

La Figura 6 muestra la comparacién grafica de la distribucién de las variables.
Los datos generados por medio de las inferencias y la aplicacién de la ruleta, nos
proporcionan resultados muy parecidos a los reales.

5.1. Informalidad en el Estado de Veracruz

Como se menciond, uno de los principales objetivos del trabajo del INEGI es
dotar de estadisticas e informacién a los érganos encargados de la generacién de
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Figura 6. Comparacién de distribucién de variables

politicas piblicas. Estas estadisticas se presentan como gréaficas con 2 variables
a observar, por ejemplo la cantidad de personas por sexo que tienen un empleo
formal o informal.

En este trabajo se realizé el andlisis de los datos por medio de consultas al
modelo, observando la propagacién de las probabilidades dados ciertos valores
de las variables que se observaron. Es importante mencionar que para este ex-
perimento, no se consideraron todas las variables que provee la base de datos
ENOE y solo se trabajé con las personas subocupadas del Estado de Veracruz.
A continuacién se presentan tres consultas generadas:

= La variable clasificiacién de empleo es dependiente del niimero de horas
que trabaja una persona, se observé que solo en el rango de 35 a 48 horas
laborales, hay mds personas con empleos formales que informales, figura 7.

= Para los empleos informales se observé que las personas cuentan con un
menor nivel escolar, los sueldos son menores y hay mas personas en busca
de un nuevo empleo para dejar el actual, Figura 8.

= Para los empleos formales se observé que las personas tienen un mayor nivel
escolar, los sueldos se sitian en rangos mas altos y es menor el ntimero de
persona en busca de otro empleo, sin embargo las que estan en busca de otro
empleo es en su mayoria por que desean dejar su empleo actual, figura 9.
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6. Conclusiones

Podemos observar como la red generada con los datos artificiales, es muy
similar a la generada con los datos reales, considerando que el valor de las varia-
bles que adquieren los agentes como propiedades laborales, estd determinado por
una ruleta, se da oportunidad de adquirir valores que no tengan la probabilidad
mas grande. Las diferencias en los GAD de los modelos se describen en el cuadro
5.

Cuadro 5. Diferencia entre modelos

Datos reales Datos artificiales

El nodo Jornada es dependiente del nodo de
clasificacién del empleo

El nodo de clasificacién del empleo El nodo de clasificacién del empleo es

es dependiente del nodo Jornada dependiente de los nodos Ingreso y Sexo

El nodo Jornada es independiente

A pesar que los datos con los que se genera el modelo son solo 595, y el
nimero de nodos de la red son 9, la distribucion de las variables que se obtienen
por medio de inferencias tienen una gran similitud con las reales. Consideramos
que el porcentaje de casos clasificados correctamente con el modelo generado es
bueno teniendo 74.11 % con una desviacién estdndar de 5.46, y a pesar de que las
distribuciones de las variables de los datos artificiales son similares, el porcentaje
que se obtuvo es de 63.80 %, con una desviacién estandar de 6.13, evidentemente
el porcentaje disminuye mds de un 10 %, sin embargo la desviacién estdndar no



es muy alta, por lo que se espera tener mejoras experimentando con bases de
datos que contemplen un niimero mayor de casos.

Se generd el drea bajo la curva ROC, para visualizar como los datos artificia-
les tienden a disminuir la generalidad del modelo, y con esto a cometer errores
en la clasificacién. Estos resultados nos proporcionan un panorama del niimero
de agentes que debe tener nuestra simulacion asi como la complejidad de la red
bayesiana que se implementard, para mantener la consistencia que nos propor-
ciona el modelo en nuestros datos artificiales. Las comparaciones estadisticas que
observamos en el cuadro 4 nos muestran las similitudes entre las bases de datos.
Observamos que el atributo correspondiente al ingreso es el que tiene mayor di-
ferencia en la distribucion de los datos, esto se debe al niimero de variables que
tiene y la distribucién de las mismas, que observamos en la desviacién estandar
y la varianza, como complemento se calculd la curtosis que es de -0.71 y el valor
de asimetria de 0.25; el atributo jornada también tiene un nimero mayor de
variables, pero no se presentan cambios significativos en los datos ya que tiene
una desviacién estandar menor, y tiene una curtosis de -0.39 con un valor de
asimetria de -0.48. Los atributos que solo tienen dos o tres variables presentaron
las menores diferencias en la comparacion, teniendo una distribucién igual en
la variable correspondiente a la formalidad o informalidad del empleo. El error
cuddratico medio (EMC) calculado es de 0.81, con lo cual se determiné que los
resultados son aceptables para el caso de estudio.

La implementacién de la mineria de datos en un entorno de agentes y arte-
factos, es una herramienta 1til que nos facilita observar el flujo de trabajo que
se realiza. Los artefactos nos proporcionan la distribucién de las tareas que se
requieran efectuar, ya sea desde la lectura de la base de datos para la generacién
del modelo o partiendo de un modelo ya generado. Los agentes se utilizaron
para definir el orden en que se deben efectuar los procesos. Los resultados de la
prediccién mediante inferencias a redes bayesianas nos proporcionan datos apro-
ximados a los datos con los que se genera el modelo. La determinacién de analizar
una base de datos obtenida de encuestas a personas con redes bayesianas, nos
proporciona informacién sobre la causalidad del fenémeno a observar.

7. Trabajo futuro

En un futuro se prentede utilizar las inferencias que realizan los agentes al
modelo en una simulacién social, en donde el valor de los atributos que obten-
gan influyan en su toma de decisiones. Dicho esto se probara las inferencias con
bases de datos con mas casos, y con periodos de tiempo definidos, por ejemplo,
observar el comportamiento de las variables en un periodo de un afio equivalente
a cuatro encuestas de la ENOE. Como se mencion6 la ENOE puede observarse
a nivel hogar, por lo que se pretende hacer experimentos a este nivel, repre-
sentando los hogares por medio de artefactos, con el fin que los agentes que
pertenezcan a un mismo hogar tengan acceso a la informacién de los integrantes
de su familia. Se pretende implementar por medio de artefactos, una abstraccion
de politicas publicas, es decir, de qué forma afectan a un hogar o individuo, y



agregar comportamientos de los agentes con respecto a los cambios con los que
se enfrentara.
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